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Prélogo

Este libro se publica en un momento en donde la informacién que produce una
sola persona por afio es el equivalente a la contenida en 250 libros. A diferencia
de un libro, esta informacién se genera en una gran diversidad de formatos y
proviene de diferentes fuentes. Por ejemplo, podemos mandar un email desde
nuestra computadora pero también enviar un mensaje de voz desde nuestro ce-
lular a través de alguna aplicacién.

Para la comunidad de ciencias computacionales, toda esta informacién re-
presenta conocimiento que puede ser explotado en beneficio de nuestra socie-
dad. Paralograr esto, dicho conocimiento debe representarse de maneras que las
computadoras puedan entender para que posteriormente pueda ser usado para
generar nuevo conocimiento.

La forma en que este conocimiento puede ser representado para posterior-
mente razonar sobre el, es el contenido principal de este libro. Esto es hecho de
una forma amena de la mano de reconocidos investigadores mexicanos. Cada
uno de ellos, especialistas en estas dreas, nos dan una introduccién accesible a
como el conocimiento es representado y generado en el drea de inteligencia ar-
tificial, describiendo los avances de esta drea en México y los retos actuales para
la comunidad de ciencias computacionales en nuestro pais. El altimo capitu-

lo resume el impacto de la inteligencia artificial en diversos sectores claves de

A%
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la sociedad, mostrando la importancia que estos temas tienen en la actualidad.
Nuestro pais y nuestra sociedad no son la excepcién, y este libro es un primer
paso para que los lectores conozcan a profundidad estos temas, a los expertos y
a las instituciones pioneras en nuestro pais.

Felicitamos a todos los involucrados en esta obra y a la Academia Mexicana
de Computacién, esperamos sea de gran utilidad para docentes, estudiantes y

publico en general.

Dra. Rocio Aldeco-Pérez
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Capitulo 1
Introducciéon

Francisco J. Cantu Ortiz

Instituto Tecnoldgico y de Estudios Superiores de Monterrey

La necesidad para automatizar cdlculos aritméticos que rebasaban las capacidades hu-
manas dio origen ala busqueda de soluciones que eventualmente llevaron ala invencién
de la computadora digital y de las tecnologfas computacionales. En un principio, den-
tro de las ciencias exactas y de la ingenierfa, las computadoras se utilizaban para resol-
ver sistemas de ecuaciones de grandes dimensiones por medio de métodos numéricos
y aproximaciones a las soluciones exactas de las ecuaciones. Sin embargo, muy pron-
to se hizo claro que esta tecnologfa era también ttil para representar el conocimiento
y razonar de forma automatizada en la solucién de diversos tipos de problemas. Estos
descubrimientos llevaron al establecimiento de la Inteligencia Artificial (IA) como una
disciplina académica en la década de los sos gracias principalmente a las ideas de Alan
Turing descritas en su influyente articulo “Computing Machinery and Intelligence” en
donde propone el conocido “The Imitation Game” como una prueba para determinar
si una computadora es inteligente o no lo es [11]. En este articulo se propuso también

un programa de investigacién para la IA junto con dos tareas principales para llevarlo a
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cabo: crear mdquinas capaces de jugar ajedrez, es decir de razonar, y mdquinas capaces
de comunicarse con los seres humanos en el lenguaje natural, para lo cual es necesario
que entiendan, es decir que tengan la capacidad de representar, razonar, y expresar co-

nocimiento.

r.1. Establecimiento de la IA y el Enfoque Simb6-
lico

En la década delos so surge la primera generacién de pioneros que contribuyeron
al establecimiento de la IA como campo de investigacidn, entre los que se encuentran
John McCarthy y Marvin Minsky, quienes acufian el término Inteligencia Artificial en
la conferencia de Darthmouth en 1956 e integran un grupo en el cual también se inte-
gran Herbert Simon, Alan Newell, y otros invitados [s]. Minsky se instala en el Massa-
chussetts Institute of Technology, McCarthy emigra a la costa oeste y se incorpora a Stan-
ford University, y Newell y Simon se establecen en Carnegie-Mellon University desde
donde lanzan distintos programas académicos y enfoques filoséficos para abordar los
retos planteados por la Inteligencia Artificial y se hacen prondsticos, en algunos casos
muy optimistas sobre el tiempo que tomarfa tener computadoras con capacidades equi-
valentes a la inteligencia humana. Algunas estimaciones indicaban que éste tiempo serfa
de unos 10 afios, quedando muy cortos en su cumplimiento, en parte, debido a una sub-
estimacion de las complejidad inherente alos problemas relacionados con la inteligencia
humana, el conocimiento y el razonamiento. Sin embargo, en los tltimos so anos la IA
ha tenido primaveras e inviernos, éxitos y fracasos, asi como diversos altibajos, haciendo
increibles aportaciones, y nuevas promesas y predicciones sobre las capacidades de las
méquinas sobre la inteligencia humana, muchas de las cuales todavia no se han cumpli-
do. Pero a partir de la primera década del 2000, las tecnologfas de la IA en la solucién
de problemas en dominios especificos, han sobrepasado por mucho las capacidades hu-

manas. Estas incluyen problemas tales como reconocimiento de voz y de imdgenes en



r.2. TECNOLOGIAS DE INTELIGENCIA ARTIFICIAL 3

los teléfonos celulares, algoritmos de planeacién y busqueda en juegos de ajedrez y Go,
lenguaje natural en competencias de conocimientos con seres humanos, por mencionar
solo algunas de ellas. Por ejemplo, en 1997 la computadora Deep Blue vencié al campedn
mundial de ajedrez, Gary Kasparov, en 2016 el profesional Surcoreano de Go, Lee Sedol,
fue vencido en la competencia DeepMind Challenge por la computadora AlphaGo di-
sefiada por Google, y hoy en dia, muchos teléfonos celulares han llevado la capacidad de
conversacién en lenguaje natural a la sociedad en general. Adn asi, esto se debe tomar
con cautela ya que la comprensién profunda del lenguaje es una tarea que estd toda-
via lejos de resolverse plenamente. En todas las tecnologfas de IA podemos encontrar
dos elementos que son comunes a todas ellas: el empleo de conocimiento y la utiliza-
cién de métodos de razonamiento e inferencia para resolver problemas reales en diversos
dominios de aplicacién. Desde luego, los términos “conocimiento” y “razonamiento”
evocan en principio una actividad mental humana y el término Inteligencia Artificial
ha tenido sus detractores; sin embargo, es un hecho que las maquinas del siglo 21 tienen
la capacidad de representar conocimiento y razonar, por ejemplo, para hacer diagndsti-
cos, tomar decisiones y planear en una gran variedad de entornos y aplicaciones reales,
utilizando diversos enfoques de la IA, aunque en este libro, consideraremos principal-
mente el enfoque simbdlico propuesto por Newell y Simon, y las tecnologfas asociadas

a este enfoque, como se explica en la siguiente seccién.

1.2. Tecnologias de Inteligencia Artificial

En esta seccién describimos las principales tecnologfas empleadas en Inteligencia Ar-
tificial para disefiar y poner en operacién software y mdquinas inteligentes capaces de
interactuar de manera inteligible con seres humanos asi como con el medio ambiente
y el contexto en el cual se desempefan. No tocaremos todas las tecnologfas de IA ac-
tualmente en uso (eso se describe en otros libros editados por la Academia Mexicana de

la Computacién,) sino solo aquellas que siguen primordialmente el enfoque simbdli-
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co basado en 16gica matemitica junto con probabilidad y estadistica. Este enfoque fue
propuesto por Newell y Simon a través de la Hip6tesis de los Simbolos Fisicos que esen-
cialmente establece que un sistema de simbolos operados por una miquina que sigue el
modelo de la Mdquina de Turing, tiene los medios necesarios para producir comporta-
miento inteligente general [10]. Es solo una hipStesis mds que un teorema que ya haya
sido demostrado, y s6lo se podrd verificar su validez o su invalidez de manera experimen-
tal, pero hasta el momento, no hay evidencias que muestren que la hipdtesis sea invilida.
De esta hipétesis se derivan varios enfoques de la IA entre los que destacan el enfoque
basado en légica (los Neats) y el enfoque conexionista (los Scruffies), ademds del enfo-
que evolucionista propuesto por John Holland en 1975 [2]. El enfoque conexionista dio
origen a las Redes Neuronales ampliamente utilizadas en reconocimiento de voz, pro-
cesamiento de imdgenes y en algoritmos de Aprendizaje Profundo (o Deep Learning).
El enfoque evolucionista se construye inspirindose en el paradigma de la evolucién de
las especies el cual es simulado a través de algoritmos genéticos y evolutivos. En este li-
bro nos enfocaremos solamente en el enfoque basado en Légica Matemdtica como me-
dio esencial para representar el conocimiento, razonar con €l, y realizar inferencias con
premisas y conclusiones representadas mediante formalismos légicos. Los esquemas de
légica matemdtica a considerar incluyen laldgica proposicional y la 1égica de predicados
de primer orden, incluyendo légicas descriptivas, estas Gltimas ampliamente utilizadas
en esquemas de representacion del conocimiento mediante ontologfas y anotaciones
semdnticas. Esto incluyendo el tratamiento de la incertidumbre y el razonamiento con
informacién incompleta o incierta, el razonamiento causal, el descubrimiento de cono-
cimiento oculto en grandes volimenes de datos, y paquetes de software encapsulados
en la forma de agentes auténomos inteligentes, y redes de estos agentes auténomos lla-

mados sistemas multiagente.
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1.2.I. Razonamiento Logico

Elrazonamiento deductivo tiene sus origenes en la Grecia antigua con el trabajo de Aris-
tételes quien descubrid y propuso los silogismos como una manera organizada y siste-
midtica para realizar razonamientos vélidos y libres de errores o falacias. Estos esquemas
de razonamiento permanecieron vigentes por casi dos mil afios, hasta que fueron va-
lidados y generalizados a partir del siglo XIX con las investigaciones de George Boole,
Augusto De Morgan, Gottlob Frege, Georg Cantor, Giuseppe Peano, y en el siglo 20
por matemdticos como Bertrand Russell, David Gilbert, Alfred Tarski, Kurt Godel, y
Alan Turing. El paradigma de 16gica de mayor influencia en las tecnologfas digitales es
sin duda la 16gica proposicional conocida también como légica Booleana, que propor-
ciona los fundamentos matemdticos para el disefio de compuertas y circuitos logicos
digitales basados en dlgebra Booleana para modelar las operaciones 1dgicas. La légica de
primer orden conocido también como légica o célculo de predicados fue sistematizada
a fines del siglo XIX por los trabajos de Gottlob Frege y Charles Sanders Peirce. En los
60’s, Alan Robinson propone la regla de inferencia basada en Resolucién para llevar a
cabo deducciones légicas [9]. Robert Kowalski desarrolla en Edinburgh refinamientos
al esquema biésico de resolucién como la Resolucién SLR, que sientan las bases para el
surgimiento de la Programacién Légica. Prolog, qué significa Programacién en Légica,
es un lenguaje de programacién desarrollado en Francia por Alain Colmerauer en cola-
boracién con el Inglés Robert Kowalski. Prolog trabaja con un subconjunto de Iégica
de primer orden conocido como cldusulas de Horn propuestas a su vez por Alfred Horn
en 1951. El problema de encontrar valores de verdad para hacer que una conjuncién de
cldusulas de Horn sea verdadera es un problema P-Completo Un problema P-Completo es
un problema de decisién que puede ser resuelto eficientemente usando computadoras paralelas.
que se puede resolver en tiempo lineal, aunque el problema de satisfacibilidad de una cliusula de
Horn de primer orden es un problema indecidible. El lenguaje Prolog desperté amplias expec-
tativas para la construccién de méquinas inteligentes que inspird al programa de computadoras
de la 52 generacién concebida por Japén en la década de los 8o. Las promesas y expectativas ge-
neradas por este programa no fueron cumplidas. Otros usos y aplicaciones de la programacién
légica incluyen la programacién 16gica con restricciones, la programacién légica abductiva, y el

célculo de eventos desarrollados por Robert Kowalski. John McCarthy y Patrick Hayes plantea-
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ron el llamado Frame Problem al usar 16gica de primer orden para expresar hechos del mundo
real en el modelo que un robot usa para interactuar su medio ambiente. El problema consis-
te en que al representar cambios en el medio ambiente, surge la necesidad de agregar una gran
cantidad de hechos para representar las cosas que no cambian y que permanecen igual. Hasta la
fecha, este problema se sigue investigando, y para dar respuesta a estos planteamiento se inicia-
ron investigaciones en otro tipo de 16gicas como las Iégicas de orden superior. La ventaja de las
16gicas de orden superior es principalmente su expresividad y facilidad para representar estruc-
turas complejas de conocimiento y lenguajes. Pero esto tiene un costo, que es la complejidad
exponencial generada en tiempo y espacio por los algoritmos de bsqueda y razonamiento que
se hace sobre estas estructuras. Una légica de segundo orden es una extensién de una ldégica de
primer orden en la que se afiaden variables que representan conjuntos, funciones y relaciones,
y cuantificadores que operan sobre esas variables. Con esto se incrementa el poder expresivo del
lenguaje sin tener que agregar nuevos simbolos légicos. Un tipo de 16gicas de orden superior son
las 16gicas descriptivas utilizadas en el razonamiento semdntico sobre ontologfas Web, como se

describe en la siguiente seccién.

1.2.2. Razonamiento Semantico

El razonamiento semdntico se da en el contexto de los contenidos de la World Wide Web (WWW)
que es lanzada y es operada por el World Wide Web Consortinm (W3C) liderado por Sir Tim
Berners-Lee, autor de esta misma. La WWW se creo con el objetivo de conectar personas para in-
tercambiar y/o consumir datos. Posteriormente, estas personas podian también producir datos.
Ejemplos de esto son las redes sociales o sitios tipo Wiki. Esa gran cantidad de datos producidos
carecfan de significado semdntico para poder ser usados en algin tipo de razonamiento o infe-
rencia. De ahi el surgimiento de la Web Semdntica. El objetivo de esta es desarrollar tecnologias
para publicar datos utiles a aplicaciones computacionales, y se basa en la idea de afiadir meta-
datos semdnticos y ontoldgicos a sitios en la WWW que describen el contenido, el significado
y la relacién entre los datos. De esta manera, la informacién contiene datos especiales (lama-
dos metadatos) que describen su significado en un cierto contexto (llamado ontologfa) ademds
de las conexiones con otros datos. Un requerimiento es que los datos y sus metadatos se deben
proporcionar por parte de los usuarios para poder procesarlas y realizar razonamientos semdn-

ticos sobre ellas. Este modelo permite incorporar contenido semdntico a toda la informacién
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generada en la WWW generando una mejor organizacién de la informacién y asegurando bus-
quedas mds precisas por significado y no por contenido textual. Finalmente, esto permite a las
computadoras la gestién de conocimiento que hasta el momento esta reservada a las personas.
Usando esta representacién de conocimiento es posible usar cualquier dato publicado por un
servicio web (redes sociales, piginas web, etc) como entrada para algin proceso automatizado o

algoritmo que permita generar inferencias o razonamiento.

1.2.3. Razonamiento Probabilistico y Modelos Causales

Los problemas del mundo real se dan en ambientes de incertidumbre, informacién incomple-
ta, o informacién inconsistente. Tradicionalmente se ha utilizado la probabilidad y la estadistica
como mecanismo para manejar la incertidumbre, poder interpretar eventos pasados y hacer pro-
néstico sobre comportamiento de eventos futuros. Enlos 80’s se propusieron modelos de mane-
jo deincertidumbre como alternativa a la complejidad de tipo exponencial producida al emplear
distribuciones de probabilidad multivariable, como fue el caso de los factores de certeza, pero
se demostrd que estos modelos resultaron ser inconsistentes. La introduccién de redes Bayesia-
nas por Judea Pearl a fines de los 80 como un mecanismo para acortar el espacio de busqueda
generado por las distribuciones de probabilidad multivariable proporciond la herramienta que
era requerida para manejar adecuadamente la incertidumbre en sistemas basados en el conoci-
miento al estar construido sobre las bases axiomdticas de la teorfa de probabilidad [6]. Desde
entonces, las redes Bayesianas de diversos tipos se han perfeccionado para hacer frente a los pro-
blemas de incertidumbre en aplicaciones reales. Pear] también abordé el tema de la causalidad
entendida como la relacién entre un evento y el efecto ocasionado. Las relaciones se pueden dar
entre acontecimientos, procesos, fendmenos naturales, psicolégicos o sociales. Se dice que algo
es causa de un efecto cuando este tltimo depende del primero, es decir, la causa es aquello que
hace que el efecto sea lo que es. Existen dos condiciones necesarias pero no suficientes para que
A sea causa de B, estas son, que A se anterior a B en el tiempo, y que A y B estén relativamente
cercanos en el espacio y en el tiempo. AristSteles distinguid cuatro tipos de causas asociadas a la
explicacién del ser, que son la causa material, la causa formal, la causa eficiente y la causa final.
Esta concepcién de la causalidad fue criticada por el fil6sofo Inglés David Hume y replanteada
por el filésofo Alemin por Emmanuel Kant. Pearl definié un modelo matemdtico de la causa-

lidad utilizado en ciencias empiricas que ha sido ampliamente aceptado, construyendo sobre
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su trabajo con redes Bayesianas [7]. Otra alternativa al manejo de la incertidumbre es el mode-
lo propuesto por Lotfi Zadeh, autor de la Iégica difusa o Fuzzy Logic en la década de los 6os,

utilizada actualmente en sistemas de control y robética [13].

1.2.4. Razonamiento Estadistico

La estadistica es la ciencia de obtener informacidn a partir de los datos. En ese sentido un
dato es una observacién o medicién, expresada en un nimero. Una estadistica puede referir-
se a un determinado valor numérico derivado de los datos. Esta drea ha sido fundamental en
la representacién de conocimiento para posteriormente razonar sobre ella. En ese sentido este
proceso se puede dividir en tres pasos: (1) recopilar los datos, (2) analizarlos y (3) obtener infe-
rencias a partir de los mismos. Esta 4rea usa una representacién de datos diferentes a las descritas
anteriormente, usualmente son datos de observaciones que son almacenados en estructuras de
datos tipo tabla. Esta drea es la base lo que conocemos como minerfa de datos o ciencia de datos,
en donde las representaciones de datos no sélo son estructurada (tipo tabla) si no también no

estructuradas.

1.2.5. Cienciay Analitica de Datos

El crecimiento en las capacidades de almacenamiento de datos en dispositivos digitales as{ co-
mo nuevas tecnologfas de sensores y mejores anchos de banda en la transmisién de datos han
permitido el almacenamiento de grandes cantidad de datos como resultado de las operaciones
diarias de los negocios, los hogares, las ciudades, y en la vida cotidiana en general. Esto ha per-
mitido el establecimiento de la minerfa de datos o Knowledge Discovery in Databases (KDD),
como una disciplina que utiliza la estadistica y las tecnologfas de IA para descubrir patrones en
grandes conjuntos de datos. Los métodos utilizados incluyen aprendizaje automdtico, la estadis-
tica y los sistemas de bases de datos. El objetivo es extraer informacién escondida en los datos y
transformarla en informacién y conocimiento util para la toma de decisiones. Incluye también
aspectos de gestion de datos y de bases de datos, de procesamiento de datos, del modelo y de
las consideraciones de inferencia, de métricas, teorfa de la complejidad computacional, evalua-
cién de la informacidn descubierta, y la visualizacién de la informacién [3]. Los pasos asociados

a un proceso de minerfa de datos son los siguientes: (1) Seleccién del conjunto de datos, tanto
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en lo que se refiere a las variables objetivo sobre las cuales se hard una prediccién, como a las
variables independientes que son las que sirven para hacer la prediccién, incluyendo la muestra
de datos. (2) Andlisis de las propiedades de los datos para llevar a cabo una curacién o limpieza
de los mismos, datos atipicos , asi como datos faltantes o incompletos. (3) Transformacién de
los datos de entrada para aplicar la técnica de minerfa de datos mds apropiada a los datos y al
problema. (4) Escoger y aplicar la técnica de minerfa de datos para construir el modelo predicti-
vo, de clasificacién o de segmentacién, dependiendo del objetivo del proyecto. (s) Extraccién de
conocimiento e informacidn util, mediante la técnica de minerfa de datos seleccionada. Se pue-
den aplicar varias técnicas para generar distintos modelos, aunque generalmente cada técnica
obliga a un proceso de preparacién de datos diferente. (6) La interpretacién de la informacién
extraida y el conocimiento nuevo generado, y finalmente, (7) La evaluacién de la utilidad del

conocimiento aplicado y del proceso de mineria de datos completo [8].

1.2.6. Sistemas Multiagente

Un Sistema Multiagente (SMA) se compone de un conjunto de agentes auténomos con capa-
cidad para interactuar con el medio ambiente, representar la informacién recibida en bases de
conocimiento, y razonar con esta informacién para generar conocimiento, aprender, comuni-
carse con otros agentes, y emitir recomendaciones a otros agentes auténomos o agentes huma-
nos. Los sistemas multiagente se utilizan para resolver problemas en forma coordinada, lo cuil
no serfa posible para un solo agente en dominios tales como comercio electrénico mediante el
modelado de instituciones electrénicas, situaciones de desastre, problemas sociales, y en general

cualquier problema en el que se requiera trabajo en equipo para encontrar una solucién [12].

1.3. Investigacion en México

La comunidad de Inteligencia Artificial en México ha sido una de las agrupaciones académicas
mejor organizadas en el pais. Esto se refleja en el nimero de investigadores activos en el drea,
la cantidad de grupos de investigacién en instituciones académicas, el nimero de estudiantes
realizando estudios en el extranjero, las conferencias organizadas por entidades nacionales, los
programas académicos de posgrado de IA en el pafs, las aplicaciones industriales de la IA, y la

actividad de la Sociedad Mexicana de Inteligencia Artificial, como impulsora del desarrollo de
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laTA. La Inteligencia Artificial en México se remonta a los trabajos realizados desde los 40’s por
el fisiélogo e investigador Mexicano Arturo Rosenblueth en el 4rea de la Cibernética, en co-
laboracién con Norbert Wiener y Julian Bigelow. Wiener y Rosenblueth idearon un instituto
interdisciplinario de cientificos independientes quienes trabajarfan juntos en temas de interés,
como colegas, no subordinados a una oficina ejecutiva, y ayuddndose mutuamente. Wiener y
Rosenblueth estaban interesados entre otras cosas en las analégicas que pudieran encontrarse
entre dispositivos electrénicos y sistemas bioldgicos. Sin embargo, el surgimiento de la segunda
guerra mundial pospuso sus planes. Wiener y Bigelow, involucrdndose en proyectos de defensa,
iniciaron el estudio de la retroalimentacién en servomecanismos, y contactaron a Rosenblueth
paraque los asesorara en los problemas de retroalimentacién excesiva en el cuerpo humano, desa-
rrollando un modelo del sistema nervioso central que podia explicar algunas de sus actividades
mds caracteristicas en términos de procesos circulares, emergentes del sistema nervioso y dirigi-
dos hacia los musculos, para entrar de nuevo en el sistema nervioso a través de 6rganos sensores.
Este modelo fue publicado en 1943 en el articulo seminal "Bebavior, Purpose and Teleology.s" la
revista Philosophy of Science. Este proponia una manera de enmarcar el concepto de "propdsitoz
establecfa la definicién de un programa de investigacién experimental y multidisciplinario. De
aqui surgid el estudio sistemdtico de problemas de comunicacidn, control, y mecénica estadistica
en miquinas o animales, acufiando el término Cibernética, cuya etimologfa proviene de la pala-
bra griega para piloto é timonel. Durante los 50’s se instalan las primeras computadoras digitales
en México en la UNAM y en las empresas de Monterrey. Durante los 60’s crece el nimero de
computadoras en México y se establecen los primeros programas académicos en Computacién
en el pais en el Tecnoldgico de Monterrey y el Instituto Politécnico Nacional (IPN). Durante
los 60’s y los 70’s varios jévenes Mexicanos viajan al extranjero a realizar estudios de posgrado y
al regresar se incorporan a distintas universidades del pafs para iniciar estudios de IA. Entre estos
sobresale Adolfo Guzmdn Arenas quien estudid en el MIT bajo la direccién de Marvin Minsky,
uno de los fundadores de la IA. En los 80’s, se establece la Sociedad Mexicana de Inteligencia
Artificial (SMIA), especificamente en 1983, para formalizar e impulsar la actividad de investi-
gacién en la disciplina. El promotor, fundador y primer presidente fue José Negrete Martinez
durante el periodo (1986-1989) seguido por Pablo Noriega, (1990-1991), Antonio Sdnchez Agui-
lar (1992-1993), Christian Lemaitre (1994-1995), Ofelia Cervantes (1996-1997), Francisco Javier
Cantt (1998-2000), y Enrique Sucar (2000-2002). Desde entonces, el presidente de la SMIA

se elige cada dos afios. Las principales conferencias en IA fueron la Reunién Nacional de IA
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(RNIA) organizada por la SMIA, y el Simposium Internacional de IA (ISAI) organizado por el
Tecnoldgico de Monterrey, que en el 2000 se integran en una sola conferencia conocida como la
Mexican International Conference on Artificial Intelligence (MICAI) que se realiza anualmen-
te desde el afio 2000 en diferentes ciudades del pais [1]. En el 2003 se lleva a cabo en el Centro
de Convenciones de Acapulco la International Joint Conference on Artificial Intelligence (I]-
CAI), la cual es conferencia la conferencia de IA mds importante del mundo. La investigacién
en Inteligencia Artificial que se lleva a cabo en México sigue las tendencias de la investigacién
a nivel mundial, y desde luego puede ser clasificada siguiendo los mismos lineamientos utili-
zados internacionalmente [4]. Asi, los formatos de representacién pueden ser proposicionales,
estructurados, probabilisticos o conexionistas, mientras que las formas de inferencia pueden ser
de naturaleza deductiva, abductiva o inductiva. Asimismo, los sistemas pueden ser centralizados
o multiagentes, y los sistemas de conocimiento se pueden concebir como auténomos y causales
de la conducta de agentes computacionales, como los robots, o pueden concebirse como servi-
cios para apoyar la representacién y el razonamiento humano. En otra dimensién, los sistemas
pueden adquirir conocimiento a través de la interaccién con seres humanos, aprender nuevo
conocimiento mediante la induccién de aprendizaje, o utilizar grandes repositorios como las
ontologfas disponibles en Internet. Concluimos el primer capitulo del libro invitando al lector
a leer los capitulos subsecuentes para tener un panorama mds completo de los temas que se han

esbozado en las secciones precedentes.
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2.1. Introducciéon

La légica proposicional se basa en el uso de oraciones que afirman o niegan algo y que
por lo tanto, pueden ser verdaderas o falsas, a lo que se denomina proposiciones. La

l6gica proposicional de acuerdo a Pons et al. [61] se utiliza para analizar razonamien-

13
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tos formalmente vélidos, partiendo de proposiciones y operadores légicos para poder

construir férmulas que estin operando sobre las variables proposicionales.

La légica predicativa, 16gica de predicados o cdlculo de predicados, es un sistema
formal disenado para estudiar la inferencia en los lenguajes de primer orden. Creignou
et al. [10] presentan un ejemplo aplicado a la revisién de creencias, donde los modelos

de férmulas son cerrados bajo funciones Booleanas.

Por otro lado, los lenguajes de primer orden son, a su vez, lenguajes formales con
cuantificadores cuyo dmbito alcanza sélo a variables y con predicados y funciones cuyos
argumentos son sélo constantes o variables, la légica de primer orden tiene un poder

expresivo superior al de la légica proposicional.

Uno de los objetivos de la légica proposicional o de predicados en las ciencias de la
computacion es el desarrollo de lenguajes para modelar tanto las situaciones, los proble-
mas y los algoritmos que los resuelven, y de tal forma, que se pueda razonar de manera
formal sobre los modelos propuestos. Razonar sobre las situaciones significa la cons-
truccién de argumentos acerca de éstos, de forma que los argumentos sean vilidos y
puedan ser defendidos de forma rigurosa, o ejecutados de forma automdtica en una

computadora.

La mayoria de las veces, cuando se usa una légica para el disefio, especificacion y
verificacién de sistemas computacionales se plantea la relacién: A4 ¢, que signifi-
ca determinar si la férmula ¢ se implica légicamente de A4, donde A1 es la situacién
o el conocimiento actual sobre una situacién, y ¢ es una férmula légica que codifica
la informacién que deseamos saber si es verdadera bajo la suposicién A4, o que ¢ es

satisfactible en 4.

Desde el punto de vista computacional se pueden disefiar e implementar algoritmos
para calcular el operador de implicacién légica o de razonamiento (). La implicacién
proposicional de acuerdo a Cresto [11] es una tarea importante en problemas tales como
la estimacién del grado de creencia y actualizacién de las creencias, en el trabajo con

procedimientos y en las aplicaciones de la Inteligencia Artificial. Por ejemplo, cuando
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se trabaja en la planificacién y disefio de sistemas multiagente, en el diagnéstico légico,
el razonamiento aproximado y en el conteo del nimero de soluciones para instancia de
satisfactibilidad, como se indica en Doubois [18], entre otras aplicaciones.

En general, el problema de la implicacién légica es un reto para el razonamiento
automdtico, ya que se conoce que es un problema en la clase Co-NP completo, incluso
en el caso proposicional, como lo muestran Khardon et al. [44] y Liberatore [49]. En
el desarrollo de algoritmos que resuelvan de forma automadtica el problema de implica-
cién légica, se utilizan algoritmos originalmente disefiados para resolver un problema
relacionado: el problema de Satisfactibilidad (SAT).

En este capitulo se abordan algunos problemas que se plantean al resolver el pro-
blema de implicacién légica acotada al cdlculo proposicional: Satisfactibilidad (SAT),
Satisfactibilidad incremental (ISAT), Transicion de fase y Revisiéon de creencias.
Estos temas han sido elegidos para su estudio ya que presentan extensiones naturales
al problema de analizar la consistencia de la informacién en ambientes dindmicos, es-
to es, mientras se contrae o se extiende una base inicial de informacién o una base de

conocimiento.

2.1.1. Conceptos basicos

En la légica proposicional [24], a los simbolos A, V' 'y = se le llama conectivas ldgicas.
Los conectores A y V denotan conjuncién (y) y disyuncién (o) respectivamente de dos
proposiciones mientras que — es el operador de negacién. También se pueden construir
conectivos derivados como — o0 <> apartir de las conectivas anteriores.

Las proposiciones en la I6gica proposicional por lo general se denotan con variables
booleanas es decir que pueden ser verdaderas o falsas. Sea X = {xy, ..., x, } un conjunto
de 7 variables booleanas. Una literal denotada como /it, es una variable x; o la negacién
de la variable —x;. Una cldusula es una disyuncién de diferentes literales. Para k € N,
k-cldusula es un cliusula con exactamente k literales, en general una cldusula es un con-

junto de literales. Mientras que una frase es una conjuncion de literales. Una k-frase es
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una frase con exactamente  literales. Una variable x € X aparece en una cldusula C (o

frase) si x 0 —x es un elemento de C.

Una forma normal conjuntiva (FNC) es una conjuncién de cldusulas, y #-FNC
es una FNC que contiene k-cldusulas. Una forma normal disyuntiva (FND) es una dis-
yuncién de frases, y £-FND es una FND que contiene k-frases.

Consideraremos aqui que una férmula proposicional es una FNC dado la siguiente
proposicion.

Toda férmula proposicional es I6gicamente equivalente a una FNC, y de hecho la
FNC equivalente es algoritmicamente calculable [28].

Una asignacion s para una férmula F es un mapeo booleano s : o(F) — {1,0},
donde v(F) denota el conjunto de variables de . Una FNC F se satisface por una asig-
nacién s si cada cliusula F se satisface por s. Un modelo F es una asignacién o(F) que
satisface F.

El problema de satisfactibilidad (SAT) consiste en decidir, si dada una férmula F,
existe una asignacién s que haga que F tome el valor verdadero. Toda asignacién s que

satisfaga a una férmula F se dice ser un modelo para F.

2.2. Estado del arte

2.2.1.  SAT y SAT incremental

SAT es uno de los problemas fundamentales en el cdlculo proposicional. Determinar la
satisfactibilidad de una férmula proposicional es una tarea relevante con repercusiones
en otros problemas estudiados en la Inteligencia Artificial (IA), tales como: en la estima-
cién del grado de creencia, para revisar o actualizar las creencias [27], en la explicacién
abductiva, en el diagndstico 1égico y para otros procedimientos utilizados en el drea de

la Inteligencia Artificial.
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Considerando el punto de vista semdntico, el método mds simple para verificar la
satisfactibilidad de una férmula F son las tablas de verdad. El método consiste en cons-
truir todas las posibles asignaciones de las proposiciones atémicas que ocurren en F
para posteriormente verificar si la columna que representa F contiene al menos una va-

luacién verdadera.

En 1960 Martin Davis y Hilary Putnam [15] desarrollaron un algoritmo para com-
probar la satisfactibilidad de férmulas de légica proposicional en FNC. El algoritmo usa
una forma de resolucién en la cual las variables son elegidas iterativamente y eliminadas

mediante la resolucién sobre el conjunto de cldusulas de la férmula.

En1962 se desarroll6 el algoritmo DPLL por Davis-Putnam-Logemann-Lovelandes [16],
un algoritmo completo basado en el retroceso hacia atrds (backtracking) que sirve pa-
ra decidir la satisfacibilidad de las férmulas de l6gica proposicional en forma normal
conjuntiva; es decir, para resolver el problema SAT; al igual que lo hacia el algoritmo

anterior de Davis y Putnam.

El algoritmo de Davis y Putnam se convirtié en uno de los algoritmos cldsicos para
decidir la Satisfactibilidad de férmulas proposicionales y suele ser un proceso comun a

aplicarse en la mayorifa de los algoritmos completos, como es el caso, en los algoritmos

de Satz [48], SATO [69], GRASP [54] y Chaft [56].

La complejidad computacional asociada con la solucién de problemas NP-completos,
ha motivado la basqueda de métodos alternativos, que permitan la solucién en tiempo
polinomial de instancias especiales de problemas NP-completos. Por ejemplo, en el ca-
so del problema SAT, si F es una 2-FNC (denotado como 2-SAT), estas instancias se
resuelven mediante procesos deterministas en un tiempo polinomial. Este tipo de pro-
blemas son conocidos también como problemas tratables. Las variantes de 2-SAT en
las dreas de optimizacién y conteo han sido esenciales para establecer las fronteras entre

problemas tratables e intratables en cada una de esas 4reas.

A pesar de la dificultad tedrica del problema SAT, los procedimientos actuales de

decisién conocidos como solucionadores SAT, han sido sorprendentemente eficientes.
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Estos solucionadores se han utilizado en aplicaciones industriales. En estas aplicacio-
nes, rara vez se limita a resolver sélo un problema de satisfactibilidad, en su lugar, estas
aplicaciones normalmente requieren revisar la satisfactibilidad de una secuencia de pro-
blemas relacionados. Los solucionadores modernos para SAT manejan una secuencia
de problemas de satisfactibilidad como una instancia del problema de satisfactibilidad

incremental (ISAT).

Las aplicaciones de SAT rara vez se limitan a resolver sélo una férmula de entrada,
una aplicacién normalmente resolverd una secuencia de férmulas relacionadas. ISAT se
considera una generalizacién del problema SAT ya que permite cambios en el tiempo

sobre la férmula de entrada.

Hooker [39] plantea el problema de satisfactibilidad incremental. En el articulo
se describe una implementacién basada en el método de Davis-Putnam-Loveland pa-
ra comprobear la satisfactibilidad del conjunto original de cliusulas, y considerando el

caso incremental de ir adicionando nuevas cldusulas.

En general, los métodos usados en la resolucién de SAT se han adaptado para re-
solver también ISAT, asi es que tenemos métodos basados en la regla de resolucién, en
sistemas sintdcticos, algoritrnos heuristicos, y en general, en cualquiera de las técnicas
disefiadas hacia la resolucién de SAT.

Por ejemplo, con respecto a la clase de algoritmos heuristicos que son propuestas
que intentan hallar soluciones de manera rdpida (en tiempos polinomiales de cémpu-
to), parael problema ISAT se han aplicado bisquedaslocales, tales como: GSAT 'y Walk-
SAT [3], asi como algoritmos evolutivos [57] y algoritmos aleatorios [34].

Mohamed [21] propone un método basado en Optimizacién Extrema para resolver
ISAT donde también se proporcionan resultados experimentales para instancias ISAT.
Los resultados obtenidos se comparan con los resultados de un algoritmo para SAT
convencional.

Alban y Anbu [32] presentan un algoritmo para SAT que se extiende para ISAT' y

que se basa en el diagndstico incremental de sistemas de eventos discretos. El tiempo de
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ejecucion de usar un algoritmo de SAT resulta ser menor que en un enfoque no incre-
mental, los resultados obtenidos muestran tiempos de respuesta y exactitud razonables.

Por su parte, Mouhoub et al. [s7] comprueban si una solucién (modelo) a un pro-
blema de SAT sigue siendo un modelo cada vez que se agrega un nuevo conjunto de
cliusulas y también s soluciones iniciales pueden modificarse dindmicamente y de ma-
nera eficiente para satisfacer tanto a la antigua férmula como a las nuevas cldusulas. Se
estudia la aplicabilidad de métodos sistemdticos y de aproximacién para resolver ISAT.

Nadel [s8] propone un método para evitar la eliminacién de variables que se re-
introducen en el pre-procesamiento incremental, debido a que no se puede calcular la
secuencia de instancias anteriores en base solo a la dependencia entre instancias pre-
vias, también presenta una serie de experimentos con benchmarks industriales donde
se muestra que la propuesta de estos autores es mds rdpido que varias de las alternativas

conocidas.

Audemard et al. [31] dividen el espacio de busqueda en subespacios, asignados éstos
de forma sucesiva a los solucionadores de SAT que permiten la importacién y exporta-

cién de cldusulas entre los solucionadores.

Anton et al. [s] presentan y prueban diferentes técnicas de pre-procesamiento que
se pueden aplicar en la satisfaccién Booleana (SAT), que también se relaciona con la
extraccién MUS (Subférmulas Minimamente Insatisfactibles). La propuesta permite
formalizar las condiciones para la correccién en la preservacién de las aplicaciones de
técnicas de pre-procesamiento que no son aplicables directamente. Se evalta experimen-
talmente el efecto del pre-procesamiento en relacion a la extraccién del grupo MUS.

Whittemore [66] presenta un método para resolver simultineamente varias instan-
cias SAT estrechamente relacionadas, utilizando técnicas propias de la Satisfactibilidad
incremental (ISAT).

HoonSangetal. [40] presentan cémo filtrar las cldusulas de conflicto que se puedan
ir transfiriendo favorablemente a instancias sucesivas, también presentan una técnica

para destilar cldusulas que se reenviardn aunque falle la comprobacién sintdctica.
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Por su parte Wieringa [67] reduce el nimero de modelos en base a un enfoque se-
méntico, lo que mejora la calidad de las cldusulas, es decir, su capacidad para evitar el
examinar grandes regiones de espacio de bisqueda.

Niklas [19] muestra la modificacién a un solucionador de SAT moderno, que per-
mite resolver una serie de instancias SAT relacionadas de manera eficiente utilizando

técnicas relacionadas con la verificacién de modelos acotados (BMC).

Armine et al. [7] comparan enfoques de revisién de modelos acotado (BMC). Las
codificaciones BMC son acotadas a un tama?o lineal para ser usadas en una légica tem-
poral lineal (LTL), lo que ofrece un mejor rendimiento que los enfoques alternativos
basados en autématas.

McMillan [s5] propone un método SAT basado en conteo de modelo y el cdlculo de
interpolacién como un proceso para inferir el grado de satisifactibilidad de una férmula.

Wieringa et al. [68] investigan enfoques para paralelizar la revisién de modelos aco-
tados (BMC) dentro de entornos de memoria compartida, asf como considerando agru-

pamiento de estaciones de trabajo.

2.2.2. Transicion de fase

Es comun que las instancias de prueba para algoritmos que resuelven 3-SAT, se separen
en tests-sets de instancias de prueba en casos satisfactibles y no satisfactibles [30]. En el
caso de 3-SAT aleatorio, se muestra que la transicion de fase entre instancias satisfacti-
bles y no satisfactibles, se produce alrededor de &£ = m/n = 4.26 donde m es el nimero
de cldusulas y 7 es el nimero de variables de la férmula.

Entre las aplicaciones de SAT, esta la verificacién y optimizacién en la automatiza-
cién del disefio electrénico, para la Satisfactibilidad en circuitos combinatorios. En [45]
se aplica un motor de satisfactibilidad incremental sobre una serie de aplicaciones en
electrénica y automatizacion de disefo, realizando ademds el andlisis de tiempo, prue-

bas de fallas de retardo y pruebas de fallas atascadas.
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Nadel et al. [58] introducen un algoritmo para la resolucién incremental de SAT
bajo suposiciones, llamado tltima instancia Incremental (UI-SAT). UI-SAT utiliza ade-
mds el sistema SatELite, y en el articulo se aplica sobre instancias con cliusulas unitarias
de un conjunto disponible de 186 instancias generadas por un comprobador de modelos
con limites incrementales. El algoritmo supera a los enfoques existentes sobre las instan-
cias disponibles generadas por una aplicacién industrial en la validacién de hardware.

Marco et al. [6] proponen una técnica para mejorar los resultados en la realizacién
de tareas de codificacién y resolucién con la revisién de modelos acotados de forma
incremental (IBMC) implementado en NuSMYV, el cual integra técnicas de comproba-
cién de modelos basadas en diagrama de decisién binario (BDD). Su sistema para SAT
estd disefiado con una arquitectura abierta y donde se cambié el médulo codificador
para realizar la codificacién incremental, el médulo convertidor de una forma normal
conjuntiva (FNC) se aplica para obtener el etiquetado adecuado de la férmula proce-
dente del codificador, y luego, el médulo decodificador puede reconstruir a partir de la
tabla de simbolos y de un modelo testigo.

Otra de las aplicaciones del problema SAT es en el problema de coloreo de vértices
en grafos. El coloreo de grafos consiste en colorear los vértices de un grafo con el menor
numero de colores posibles, de forma que 2 vértices adyacentes no pueden tener un
mismo color. Si existe tal coloreo con & colores, se dice que el grafo es k-coloreable.

Prakash et al. [64] utilizan una técnica de codificacién polinomial 3-SAT para el
k-coloreo de un grafo, dando un enfoque de reduccién del grafo 3-Colorable a la co-
dificacién 3-SAT, donde se utiliza el enfoque de restriccién de vértice y el enfoque de

restriccion de aristas para codificar el grafo k-coloreable en expresiones 3-FNC.

2.2.3. Revision de creencias

En lo que respecta al problema de revision de creencias, se sabe que el paradigma mds
conocido para la revisién de creencias es el modelo AGM. Alchourrén et al. [1] desa-

rrollaron un modelo para el cambio de creencias, donde la operacién de revisién de
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creencias privilegia a la nueva informacién con respecto a las creencias ya existentes en
el conocimiento del agente, es necesario hacer notar que también es relevante conocer

la fiabilidad de la fuente de la nueva informacidn, tal y como lo cita Liberatore [so0].

Posteriormente, Katsuno et al. [42] unificaron los diferentes enfoques de revisién
de creencias semdnticas, y reformularon los postulados AGM, llaméndose ahora pos-
tulados KM. Ademds, Darwiche et al. [14] propusieron la revisién iterada de creencias,
donde su propuesta establece una representacion basada en los supuestos del modelo,
aesto le llamaron: modelo DP. Darwiche [13] propone la aplicacién de un modelo para

mantener la consistencia en la revisién de creencias.

Hay algunas propuestas de revision de creencias sobre la base de modelos y se iden-
tifican por el nombre de sus autores, Dalal, Satoh, Winslett, Borguida y Forbus como
lo indica Liberatore et al. [s2]. El operador descrito por Dalal [12], sugiere la revisién en
base a la distancia minima de Hamming entre interpretaciones y bases de conocimien-
to. En la prictica, esta propuesta consiste en el cdlculo del conjunto de modelos, lo que
es muy costoso computacionalmente. Uno de los inconvenientes del enfoque de Dalal

esta limitado en el caso de bases de conocimiento coherente.

Por lo tanto en Liu et al. [62] proponen un nuevo método de cdlculo Dalal para que
en el proceso de revision se evite el cilculo de modelos de bases de creencias, sin embargo
éste sélo funciona para una forma normal disyuntiva. Perrusssel et al. [53] proponen
una nueva distancia minima, en lugar de la distancia de Hamming, para adoptar una

creencia como un hecho.

La propuesta descrita por Satoh [63] es similar a la de Dalal, con la diferencia de
que la distancia entre los dos modelos se define como el conjunto de literales diferentes
entre ambos. En el caso de Winslett, la propuesta se basa en una posible comparacién

entre todos los mdximos sistemas coherentes.
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Figura 2.1: Desarrollo de la teorfa de revision de creencias 1973-1991

En la figura 2.1 se describe el desarrollo de la teorfa de revision de creencias de 1973 a
1991, la mayorfa de los autores hacen referencia a los trabajos de Alchourrén etal. [1] con
el modelo AGM, existen trabajos anteriores como son Lewis [65] y Harper [38] sobre
condicionales contraficticos (un condicional contrafictico es aquel tal que (4 — B)

cuyo antecedente (A) es falso).

Levi [47] presenta un amplio debate sobre el problema de la creencia racional desa-
rrollada sobre el modelo de teorfa de la decision bayesiana. Posteriormente Alchourron
et al. [1] formalizan la dindmica de los cédigos legales. Mientras que G?rdenfors [29]

establece una semdntica para los condicionales contraficticos.

En el articulo Fermé, E. (2007) [27] describe que Gordenfors siendo editor de la
revista Theoria, recibe el articulo de Alchourrén y Makinson y descubre que estaban
trabajando en los mismos problemas formales, aunque desde diferentes Spticas, por lo
que deciden unir esfuerzos y asf surge en 1985 la propuesta del modelo que lleva sus

iniciales, el modelo AGM que ha sido el origen de esta teorfa de revisién de creencias [1].
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Grove [33] presenta un modelo alternativo para las funciones de cambio, basado
en un sistema de esferas para los “mundos posibles”, este modelo provee una semdntica
para el modelo AGM que permite capturar cierta nocién de correctitud y completi-
tud. Fagin et al. [22] proponen el principio de minimalidad del cambio, este principio
establece que la base de conocimiento deberfa cambiar lo minimo posible cuando se
incorpore nueva informacion.

Diversos autores como Dalal, Satoh, Wislett, Borguida y Forbus propusieron méto-
dos de revision de creencias aplicando la distancia minima de Hamming como muestra
Dalal [12], Satoh [63] y Liberatore et al. [52]. En 1991 aparece el modelo KM por sus
autores Katsuno, H. & Mendelzon, A. O. [42] que proponen la unificacién de los dife-
rentes enfoques semdnticos que un operador de revisién de creencias deberfa cumplir a
través de 6 postulados. Nebel [59] mostré una estrecha correspondencia de revisién de

creencias y razonamiento.

Lehmann
asume consistencia Liberatore y Schaerf Bgth y h.f'ley:er.:
Complejidad BR estados lj.'plStE‘mICOS
Liberatore: consistentes

Hanson: bases
de creencias

L

1994

problema intratable

2001 2007 2010 -

Darwiche y Pearl:

revision iterada de Edua_’d_? Fermé Zshl Q":mg
creencias credibilidad KB uang: con
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Eiteff Hansson: funciones basadas Eduardo Fermé
Complejidad en firmeza epistémica Harvo/REly

TS actualizacion de KB
(semi-revision)

Figura 2.2: Desarrollo de la teorfa de revisién de creencias 1992-2010

Enlafigura2.2 se muestra el principal desarrollo de la teorfa de revisién de creencias

entre los afios 1991-2010. Eiter et al. [20] presentan un primer anilisis de la complejidad
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del problema de revisién de creencias. Por su parte Fermé [27] indica que posterior a la
propuesta AGM, Alchourrén y Makinson desarrollaron un modelo constructivo pa-
ra funciones de cambio llamado “contraccién segura’que después fue generalizada por
Hansson [35] denomindndola contraccién del nicleo, la cual esta basada en una selec-
cién entre las sentencias de un conjunto de creencias K que contribuyen efectivamente
aimplicar una proposicién p; y usar esta seleccién para contraer K por p. Lehmann [46]

pI'OpOIlC quc cada observacidn es una sentencia general quc sc asume consistente.

Eiter et al. [20] exploran la complejidad computacional de los métodos de revisién
de creencias de bases de conocimiento, aunque todos los métodos que se conocen hasta
ahora son intratables en el caso general es relevante encontrar bajo qué restricciones

algunos métodos pudieran ser tratables [s1].

En 1997 aparecieron dos modelos mis, el primero denominado DP por sus autores
Darwiche, A. & Pearl, J. [14], los cuales propusieron postulados para una revisién de
forma iterada, donde caracterizan la revision de creencias como un proceso que puede
depender de elementos de un estado que no necesariamente son capturados por un
conjunto de creencias. El segundo modelo es una aportacién de Hansson [36], el cual
plantea un modelo alternativo a AGM, llamado semi-revisién. Este difiere respecto del

modelo estindar en que la sentencia que provoca una revisién no siempre es aceptada.

Fermé et al. [26] proponen representar el conocimiento a través de bases de creen-
cias en lugar de teorfas 1égicas y aquellos en los que el objeto del cambio epistemoldgico
no tiene prioridad sobre la informacién existente como es el caso en el modelo AGM.
Both et al. [2] consideraron operadores de revision con estados epistémicos conservan-
do consistencia. Mientras que Booth et al. [9] presentaron propuestas de revision de

creencias sobre légica de Horn.

Fermé [27] mostrd la relacién entre el modelo AGM vy la 16gica condicional para
construir funciones de cambio en la actualizacién de la base de conocimiento, mientras
que Zhuang et al. [70] proponen la actualizacién de la base de conocimiento en légica

de Horn.
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Figura 2.3: Desarrollo de la teoria de revisién de creencias 2011-2017

En el trabajo de tesis doctoral de Fermé [2s] se plantea una extensién del modelo
AGM en larepresentacién del problema de revisién de creencias utilizando otros mode-
los como: probabilisticos, clasificacién del agente de modelos que representan el grado
de creencia, el lenguaje de la légica modal, y la légica condicional. Falapa et al. [23] pro-
ponen un operador de revision de creencias y una descripcion del desarrollo de la teoria

de la dindmica del conocimiento.

Ha habido también intentos de trabajar con otro tipo de l6gica como la semdntica
en programacion ldgica con el enfoque de answer-set (expresar un problema con un

conjunto de reglas légicas) por ejemplo Delgrande et al. [17].

Jiang et al. [41], presentan el andlisis de la complejidad del proceso de revisién de
creencias con un orden O(37m), donde n es el numero de férmulas y m es el total de

literales.

Hansson [37] propone un teorema da credibilidad del enfoque AGM ademis del

modelo mds general denominado revisién descriptiva como un caso especial de la revi-
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sién de creencias. Mientras que Peppasa et al. [60] reducen el problema de una opera-

cién de cambio de creencias para el problema de satisfactibilidad.

Boella et al. [8] usan entradas y salidas de teorfas 18gicas y revisién de creencias di-

ndmicas con el operador de contraccién de Levi.

Finalmente, Beierle et al. (2017) [4] estudian la transformacién de los sistemas de
bases de conocimientos condicionales, que permiten identificar y eliminar los condi-
cionales innecesarios de la base de conocimientos y Kern-Isberner et al. [43] proponen
algunos nuevos postulados para la revisién iterada multiple que van de acuerdo a los

postulados de AGM y Darwiche et al. [14].

En el diagrama dela figura 2.4 se indica en general los diferentes aspectos del proceso
de revisién de creencias, se enmarca la revisidn de creencias con los diferentes nombres

asociados al problema y las ramas indican el nivel de aplicacién del problema.
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2.3. Conclusiones

En este capitulo se abordé la importancia que tienen tanto lalégica proposicional como
la16gica de predicados en las ciencias computacionales, principalmente en la formaliza-
cién para del proceso de razonamiento légico. Asimismo, se explicé la importancia de
la implicacién 16gica cuando se tiene una base de conocimiento y se quiere inferir nue-
vo conocimiento. En este sentido, se argumentd que el problema de satisfactibilidad
(SAT), desde el punto de vista de la légica, permite aseverar propiedades de los sistemas
computacionales que abordan problemas relacionados con el razonamiento automati-

Co.

Se abordaron 4 de los problemas que tienen que ver con SAT y con su naturaleza
computacional de explosién combinatoria. El enfoque de estas notas es hacia la bus-
queda de algoritmos que, de forma “eficiente”, den respuestas a diferentes instancias
del problema bisico de Satisfactibilidad y a la revisién de creencias en el cdlculo propo-

sicional.

Se presentaron alternativas para SAT, SAT incremental, transicién de fase y revision
de creencias; este tltimo siendo de los mds abordados por las repercusiones que tiene en
el drea de las bases de conocimiento de naturaleza dindmica. Si bien este capitulo es una
breve introduccién a problemas especificos de la 1égica proposicional en las ciencias de
la computacidn, consideramos que contiene referencias suficientes para que el lector se

pueda adentrar en estos temas.
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Capitulo 3
Razonamiento Probabilistico

L. Enrique Sucar
Instituto Nacional de Astrofisica, Optica y Electrénica
Juan Manuel Ahuactzin

T-Systems México

3.1. Introduccién

Muchos problemas de la vida real —diagnéstico médico, inversiones financieras, explo-
racién petrolera— implican incertidumbre; es decir, no hay certeza sobre la informacién
con la que se cuenta ni del resultado de las decisiones que tomemos. Los humanos ana-
lizamos la informacién con la que contamos y tomamos decisiones bajo incertidumbre;
por ejemplo, un médico realiza un diagnéstico (inicial) ain cuando no tenga toda la in-
formacién del caso y toma decisiones respecto al tratamiento. Si posteriormente tiene
mayor informacién puede revisar sus conclusiones y modificar sus decisiones.

Los sistemas inteligentes deben ser también capaces de tomar decisiones bajo incer-
tidumbre; y para ello es necesario desarrollar mecanismos computacionales que permi-

tan representar y razonar con incertidumbre. Las representaciones basadas en esquemas

39



40 CAPITULO 3. RAZONAMIENTO PROBABILISTICO

deterministas (como la légica y los sistemas de reglas) en general no son capaces de lidiar
con incertidumbre, por lo que se requieren otros esquemas no deterministas.

La teorfa de probabilidad provee un marco adecuado para representar y razonar con
incertidumbre; y aunque hay otras teorfas, como la Iégica difusa, la probabilidad tiene
una mayor tradicién asf como fundamentos y métodos bien establecidos. Sin embargo,
si se aplica en forma directa implica una alta complejidad computacional, lo cual frené
su desarrollo en los inicios de la computacién, en particular en el 4drea de inteligencia
artificial y sistemas expertos.

El surgimiento de las redes bayesianas [12], asi como de otros paradigmas relaciona-
dos, en los 80’s del siglo pasado, hizo posible el desarrollo de métodos computacionales
eficientes para la representacién de conocimiento e inferencia basadas en probabilidad.
La idea esencial es representar las relaciones de dependencia e independencia entre las
variables de cierto problema, lo cual hace posible ahorros importantes en el espacio (me-

moria) y computo (operaciones) requeridas para modelar problemas complejos.

3.2. Modelos Grificos Probabilistas

3.2.1. Redes Bayesianas

Esencialmente una red bayesiana representa, mediante un grafo dirigido, las relacio-
nes de dependencia entre un conjunto de variables relevantes para cierto dominio. Por
ejemplo, la Figura 3.1 ilustra un ejemplo muy simplificado de un problema de diagnés-
tico médico. Este modelo representa un conjunto de relaciones de dependencia: la fie-
bre y el dolor dependen de tener gripa o tifoidea. Las reacciones dependen también de
esta ltima, y que la tifoidea depende de haber comido alimentos de procedencia du-
dosa. Lo mds importante es que implicitamente se representan una serie de relaciones
de independencia condicional; por ejemplo, comida y reacciones son independientes

dado tifoidea, fiebre y dolor son independientes dado gripe, etc. Ademds, se asocian al
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Reacciones

Figura 3.1: Ejemplo de una red bayesiana. Los nodos (évalos) representan las va-

riables y los arcos las relaciones de dependencia directa entre las variables.

grafo una serie de pardmetros locales que representan las probabilidades asociadas (bi-
sicamente la probabilidad condicional de cada variable dados sus padres en el grafo).
Dada la red bayesiana de un problema, se puede realizar razonamiento probabilista que
consiste en estimar las probabilidades de ciertas variables de interés dadas otras variables
conocidas. En el ejemplo de la figura, podriamos conocer fiebre y dolor y querer estimar
la probabilidad de Tifoidea y Gripe. Este mecanismo de razonamiento se basa en la apli-
cacién de la regla de Bayes, por ejemplo: P(Tifoidea | Fiebre N\ Dolor), y aprovechando
la estructura de la red bayesiana este célculo se puede hacer en forma muy eficiente in-
cluso para modelos con cientos o miles de variables (mientras la topologia del grafo no
sea muy densa). También se han desarrollado algoritmos para aprender estos modelos
a partir de datos, incluyendo la estructura y los pardmetros. Existen otros tipos de mo-
delos ademds de las redes bayesianas que se basan en los mismos principios —un grafo
que representa las dependencias entre variables y parimetros locales asociados, asi como
mecanismos eficientes de inferencia— que en general podemos englobar bajo el término
de Modelos Griéficos Probabilistas [16]. Dentro de estos se incluyen los modelos ocul-

tos de Markov, los campos de Markov, los clasificadores bayesianos, las redes bayesianas
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dindmicas, asf como representaciones que incorporan decisiones y utilidades como los
y
diagramas de influencia y los procesos de decisién de Markov. Se han desarrollado len-
y
guajes de programacién que facilitan la implementacién de estos modelos como es el el

API ProBT que implementa la Programacién Bayesiana [2].

3.2.2. Programacion Bayesiana

La programacién bayesiana es una metodologfa y formalismo que permite especificar
y resolver modelos probabilistas; este paradigma estd basado en los estudios de Edwin
T. Jaynes ', quien propuso que la probabilidad puede ser considerada como una alter-
nativa y una extensién del razonamiento 16gico con informacién incompleta e incierta.
La programacién bayesiana puede ser vista como un formalismo algebraico para expre-
sar modelos gréficos probabilistas como lo son las redes bayesianas, las redes bayesianas
dindmicas, los filtros de Kalman, los modelos ocultos de Markov, y filtros de particulas
entre otros. Un programa bayesiano permite especificar las distribuciones de probabi-
lidad incluidas en un modelo y de realizar “preguntas”.

Los componentes de un programa bayesiano son los siguientes: una descripcion y
una pregunta. La descripcién estd constituida por una especificacién (proporcionada
por el programador) y una identificacién o fase de aprendizaje de aquellos parimetros
que no fueron especificados completamente en el modelo y que provienen de un con-
junto de datos.

La especificacién estd construida por un conjunto de variables pertinentes, una des-
composicién y un conjunto de formas. Las formas son paramétricas o bien el resultado
de una pregunta a un modelo bayesiano. La pregunta designa la distribucién de proba-
bilidad que debe ser calculada. Los elementos de un programa bayesiano estin repre-

sentados en la Figura 3.2.

'Probability Theory: The Logic of Science. E. T. Jaynes, G. Cambridge University Press,

2003
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Variables
C Especificacién = { Descomposicién
. Descripcién = )
Programa Bayesiano = Formas
Identificacién
Pregunta,

Figura 3.2: Componentes de un Programa Bayesiano.

Los modelos grificos probabilistas tienen su equivalente bajo el paradigma de la
programacion bayesiana, por ejemplo, los filtros 0 modelos ocultos de Markov son ex-
presados como programas bayesianos recursivos.

Vale la pena sefialar que la programacién bayesiana busca no sélo tener una me-
todologfa para construir los modelos probabilistas sino también nuevos algoritmos de
inferencia y lenguajes que automaticen el cdlculo probabilista en las computadoras. Un
ejemplo de dicho lenguaje es precisamente el API ProBT el cual estd disponible en los
lenguajes de programacién C++ y Python. Para ejecutar estos algoritmos de forma efi-
ciente, la programacién bayesiana tiene como uno de sus objetivos la creacién de nue-
vo hardware especializado. Para mayor informacién, el lector puede visitar la pdgina

bayesian-programming.org.

3.2.3. Clasificadores Bayesianos

Un caso especial de una red bayesiana es el clasificador Nazve Bayes o clasificador baye-
. : «s » .« ey . . .
sianio “ingenuo”, que hace uso de esta suposicién de independencia y que arroja muy
buenos resultados para un gran nimero de problemas. Un ejemplo de ello es la fusién
de sensores. Este modelo consiste en determinar, a partir de un conjunto de atributos,
el valor més probable de la clase, como una distancia, temperatura, presién, etc. Por
ejemplo, un sensor realiza una medida con un nivel de incertidumbre con respecto al
verdadero valor. Supongamos que la verdadera distancia a un objeto estd dada por la

variable D que es medida por 7 sensores. Al medir la distancia al objeto con los senso-
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Figura 3.3: Representacion grifica de un modelo “Naive Bayes” para la estima-
cién de la distancia D por medio de un conjunto de sensores que arrojas las

lecturas Ly, Lo, ..., L,.

res, estos arrojan las lecturas Ly, Ly, ..., L,. La descomposicién del modelo bayesiano
es entonces,

P(DAL ALy...L,) =
P(D)(Li| D)P(La|D A L)P(L3| DA Ly A Ly)... (L) DAL A Ly... [in — 1))

Sin embargo, podemos suponer la independencia entre las variables de lectura:

P(L|D A Li—1)... L) = P(L]|D)

y usar el siguiente modelo:

P(DALi A Ly...Ly,) = P(D)(Ly|D)P(Ly| D)P(L5|D)... P(L,| D)

Esta descomposicidn tiene una fuerte suposicién de independencia entre las va-
riables; sin embargo, es muy sencillo y en muchas ocasiones funciona mejor que otros
modelos sofisticados, su representacién grifica es mostrada en la Figura 3.3.

Enseguida ejemplificamos el uso del clasificador Nazve Bayes para determinar la dis-

tancia mds probable a un objeto. Para este ejemplo, suponemos que la distancia es me-
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dida con tres sensores obteniendo las lecturas L;, L,, y L3 las cuales tienen una distri-
bucién Gaussiana con media igual a la distancia D'y con varianzas 15, 12 y 10, respectiva-
mente. Asi, el objetivo es calcular P(D|L; A Ly A L3); es decir, obtener la distribucién de
probabilidad de la distancia sabiendo las lecturas de los sensores. Suponga que se han
obtenido los valores de 43, 45 y 40 como lectura para los sensores 1, 2 y 3, respectiva-
mente. La Figura 3.4 ilustra las distribuciones de probabilidad generadas a partir de las
lecturas y la distribucién buscada P(D|L; = 43 A L, = 45 A L3 = 40). A partir de esta

distribucidn se obtiene el valor mis probable de la distancia que es 42.

3.2.4. Modelos Dindmicos

Los modelos gréficos probabilistas se pueden extender para representar procesos dind-
micos. Uno de los modelos mds usados para el diagnéstico y la prediccién son las cade-
nas o modelos de Markov [16]. Dichos modelos han sido utilizados con éxito en un sin
numero de problemas entre estos se encuentra el reconocimiento de voz, la navegacién
en robdtica, el modelado de proteinas, la predicciéon de navegacién web, la prediccién
de inversiones en la bolsa, el reconocimiento de ademanes, etc. Existen varios modelos
de Markov que se clasifican de acuerdo a la informacién que puede ser observada. To-
dos estos modelos estin basados en la propiedad de Markov que establece que el valor
presente de una variable aleatoria es el tinico valor (de esa variable) que establece la dis-
tribucién de probabilidad del su préximo valor E,;. Es decir, los estados previos que
haya tomado la variable, E;_;, E;_», ..., Ep, no tienen influencia para el nuevo estado
(el futuro es independiente del pasado dado el presente).

Para explicar los modelos Markovianos consideremos el siguiente ejemplo. Suponga
que tenemos un laboratorio con 4 cuartos: A, B, Cy D, como se muestran en la Figura
3.5(a) (izquierda). En este laboratorio hay un robot vigilante que después de permanecer
s minutos en una de las piezas tiene dos opciones: i) pasar a otra pieza usando las puertas
145, 0 ii) permanecer en la habitacién en la que se encuentra. La probabilidad de su

cambio de pieza o permanencia esta expresado por el grafo de la Figura 3.5(b) (derecha).
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Figura 3.4: A partir de las mediciones 43, 45 y 40 de los tres sensores (izquierda)
se obtiene la distribucién de probabilidad de la distancia D al calcular P(D|L; =
43 N\ L, = 45 \ L3 = 40), grifica de la derecha. Con esta distribucién podemos

obtener el valor mds probable de la distribucidn, en este caso 42.
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A B' C
2
1 3 5
(a) Laboratorio con 4 cuartos (b) Probabilidad de cambio de pieza

Figura 3.5: En un laboratorio se mueve un robot que pasa de una pieza a otra
(A, B, Cy D) usando las puertas 1 a 5 o bien permanece en la habitacién (a).
Las probabilidades de pasar de una a otra pieza o de permanecer en ella estin
expresadas por el grafo de la derecha (b). Por ejemplo, la probabilidad de pasar
de la pieza A ala pieza B es de 0.26, de A a D de 0.44 y de permaneces en A de

0.3.
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Figura 3.6: Representacién grifica del modelo cadena de Markov. Note que el
modelo de 7 estados de la variable requiere tnicamente de expresar la distribu-
cién conjunta de una “rebanada” del modelo completo, es decir P(E,_; A\ E;) =

P(E,_1)P(E,|E,_;) mostrada en la parte sombreada.

El'mds sencillo de los modelos de Markov es precisamente este ejemplo y se le cono-
ce como “cadena de Markov”. Este modelo es expresado con dos variables, la del estado
anterior £;_; y la del estado presente ;. La distribucién conjunta de tal modelo es en-

tonces,

P(E,—1 NE) = P(Et—l)P(Et’Et—l)

Donde P(E,_;) esla probabilidad de encontrarse en alguno delos estados A, B, C o
Dy P(E;|E,—1) es la probabilidad de transicién entre los estados (ver parte derecha dela
Figura 3.5). El modelo gréfico para 7 estados de una cadena de Markov es representado
por la Figura 3.6, que contiene las distribuciones de probabilidad de la variable aleatoria
en el tiempo.

Note que el modelo de n estados de la variable requiere inicamente de expresar la
distribucién conjunta de una “rebanada” del modelo completo mostrada en el recua-
dro. Aun si grificamente representamos varias variables £y, Ej, Ea, ..., es claro que se
trata de la misma variable representando la posicién del robot a través del tiempo. A par-
tir de P(E;—1 A\ E;) = P(E;—1)P(E,|E,—1) es posible calcular la probabilidad de realizar
un trayecto dado, por instancia P(Ey = C AN Ey = DN Ey = AN E3 = A).

Ahora suponga que el robot puede realizar observaciones después de moverse de
una pieza a otra o permanecer en ella. Suponga que al realizar una transicién el robot

se mueve a una posicién de la pieza de manera aleatoria uniforme y observa el piso de la
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habitacién, gracias a una cdimara colocada debajo de sus ruedas. Cada habitacién tiene
varios tipos de piso con patrones distintos como se muestra en la Figura 3.7(a). Por lo
tanto, en una pieza dada se puede observar con, cierta probabilidad, cada uno de ellos:
1) vertical, 2) horizontal, 3) diagonal o 4) puntos. Al grafo de transicién de la Figura 3.5 le
agregamos entonces los arcos que representan las observaciones para cada pieza como
se muestra en la Figura 3.7(b) da del modelo completo, es decir mostrada en la parte

sombreada.

_
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| .

: ————— ; .
== . T

5 ; \\\

g —_— N “
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(a) Laboratorio con 4 cuartos (b) Probabilidad de cambio de pieza

s

Figura 3.7: Se muestra un escenario similar al de la Figura 3.5 (izquierda), pero
ahora el robot no sabe con certeza en que cuarto (estado se encuentra), puede
tener una idea probabilistica observando el piso. Del lado derecho se ilustra el
diagrama de estados correspondiente, que ademds de incluir las probabilidades
de transicién de los estados, considera las probabilidades de las observaciones

(cuadros inferiores) dado el estado.

Este nuevo modelo lleva como nombre Modelo Oculto de Markov o HMM por

sus siglas en inglés (Hidden Markov Model), ya que los estados no son directamente
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Figura 3.8: Representacion grifica de un modelo oculto de Markov (HMM). El
modelo sélo requiere del establecimiento de una “rebanada” en el tiempo (zona

sombreada) correspondiente a P(E,_1 AE,AO,) = P(E,_1)P(E,| E;—1)P(O,|E,).

conocidos, estin “ocultos”. La distribucién conjunta para dicho modelo es la siguiente:

Andlogamente a la cadena de Markov, podemos calcular la probabilidad del estado
actual del robot (un diagndstico) cuando este se ha movido 7 veces realizando 7 ob-
servaciones Oy, Oy, ..., On — 1), O, al calcular P(E,|O1 A O, ..., Omn —1) A Oy).
Igualmente se puede calcular la probabilidad de haber ejecutado una secuencia a partir
de las observaciones, eso es P(Ey A Es... Ein — 1) N E,|OL A Oy...On — 1) A Oy).

La representacién grifica del modelo oculto de Markov se muestra en la Figura 3.8.

3.3. Principales Desarrollos en México

3.3.I. Academia

En el sector académico en México los desarrollos en este campo inician en los 90’s del si-

glo pasado a través de una colaboracién entre el Instituto de Investigaciones Eléctricas, la
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Universidad de Salford (Inglaterra) y el Tec de Monterrey—Cuernavaca. Posteriormente
surgen otros grupos en el Instituto Nacional de Astrofisica, Opticay Electrénica, el Tec
de Monterrey—Monterrey y Ciudad de México, el Tecnoldgico de Acapulco y la Univer-
sidad Veracruzana, entre otros. En estos grupos se han desarrollado diversos proyectos
en este tipo de modelos, tanto en aspectos mds técnicos como en aplicaciones, inclu-
yendo varias tesis doctorales. Uno de los principales logros ha sido el llevar a diversas

aplicaciones novedosas y realistas los modelos gréficos probabilistas, incluyendo:

= Laaplicacién de redes bayesianas en andlisis de confiabilidad de sistemas comple-
jos [r7]. Fue el primer trabajo en esta drea en el mundo y dio origen a una linea

de investigacién con talleres y congresos propios.

= Eluso del esquema de validacién de informacién basado en redes bayesianas en
diversos dominios, incluyendo plantas eléctricas, transformadores, fabricacién

de tubos de acero y campos petroleros [9].

= Laaplcién delas redes de eventos temporales en diagndstico de plantas eléctricas

y la prediccién de mutaciones del virus del VIH [7].

= El reconocimiento de ademanes con modelos ocultos de Markov y redes baye-
sianas dindmicas; el grupo fue uno de los pioneros en esta aplicacidn, la cual es

muy utilizada actualmente [1].

= La adaptacién de sistemas de rehabilitacién virtual basada en procesos de deci-

sién de Markov [11].

= La aplicacién de Campos de Markov para mejorar los procesos de anotacién y

recuperacién de imdgenes [6].

= Eluso de redes bayesianas y diagramas de decisién para la seleccién de pozos para

inyeccién en campos petroleros maduros.
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= Modelado del estudiante para tutores inteligentes, incluyendo modelos relacio-
nales probabilistas para laboratorios virtuales, representacién del estado afecti-
vo del estudiante basado en redes de decisién y un modelo basado en redes de
decisién dindmicas para la secuencia y navegacién de objetos de aprendizaje en

ambientes de educacidn en linea [1s].

= Modelos para planeacién basados en procesos de decision de Markov que per-
miten coordinar robots de servicio al realizar tareas complejas, incluyendo un

esquema para realizar acciones concurrentes y resolver conflictos [3].

Otro logro relevante es el desarrollo de herramientas de software genéricas, tales
como VALIDATOR (8] (herramienta para validar informacién en bases de datos, que
puede detectar y corregir diferentes tipos de errores), clasificadores bayesianos, semi- ba-
yesianos, multi-dimensionales [4] y jerdrquicos [13], que se han incorporado a las herra-
mientas abiertas WEKA/MEKA *. Otros desarrollos incluyen AsistO [14] (sistema para
ayuda de operadores de plantas eléctricas), PROMODEL [10] (ambiente Web orienta-
do a servicios y dirigido por modelos para el desarrollo de sistemas bajo incertidumbre
que permite generar aplicaciones Web de forma automatica). También se publicé un li-
bro sobre programacién bayesiana [2] y otro sobre modelos grificos probabilistas y sus

aplicaciones [16].

3.3.2. Gobierno, industria y empresas

En México la explotacién de aplicaciones basadas en modelos probabilistas es limitada
y mds aun es su desarrollo comercial. En nuestro pais, muy probablemente es el sector
financiero el que mds aprovecha el razonamiento probabilista, en la mayoria de los ca-
sos, usando software de origen extranjero. Por ejemplo, empresas globales como SA4S

Institute e IBM han integrado con éxito una diversidad de algoritmos y modelos en sus

*htep://www.cs.waikato.ac.nz/ml/weka/
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herramientas, los cuales son comunmente usado por las instituciones financieras que

operan en México y otras grandes organizaciones.

En este sector, el financiero, existe gran interés por desarrollar aplicaciones y mode-
los bayesianos nacionales. Asf lo demuestran los trabajos que usan las redes bayesianas
para el cdlculo de riesgo operacional en relacién a las actividades de bancos internacio-
nales. Dichos modelos usan datos histéricos que reflejan los eventos ocurridos en las
diferentes lineas de negocios de las instituciones financieras 3. Otro ejemplo, son los tra-
bajos con enfoque bayesiano para el suavizamiento de series de tiempo econémicas * y
que hace uso de los métodos de estimacién Monte Carlo basado en cadenas de Markov.
Esta metodologfa es usada para la toma de decisiones en los ciclos de negocios, particu-
larmente para analizar tendencias a corto y largo plazo. Existe también interés por llevar
el razonamiento probabilista al sector de gobierno, un ejemplo es la generacion baye-
siana de tablas de mortalidad 5 las cuales son calculadas por la Comisién Nacional de
Seguros y Fianzas (CNSF) © institucién que supervisa que la operacién de los sectores
asegurador y afianzador se apegue al marco normativo, preservando la solvencia y esta-
bilidad financiera de las instituciones de Seguros y Fianzas. Si bien el método atin no es
adoptado por la CNSF los resultados sugieren que es conveniente y de utilidad a corto

plazo.

*Riesgo operacional en la banca trasnacional: un enfoque bayesiano. José Francisco
Martinez-Sdnchez, Francisco Venegas-Martinez, Ensayos Revista de Economia—Vol XXXII,

No.1, mayo 2013, pp. 31-72.
*A Bayesian Approach to the Hodrick-Prescott Filter,Enrique de Alba y Sergio Gémez,

Realidad, Datos y Espacio, Revista Internacional de Estadistica, Vol. 3 Num. 3 septiembre-

diciembre 2012..
SInferencia bayesiana y tablas de mortalidad en México, Manuel Mendoza Ramirez, Alberto

Contreras Cristidn y Eduardo Gutiérrez Pefia. Realidad, Datos y Espacio, Revista Internacional

de Estadistica.Vol.6, Num. 1, enero-abril 2015.
GC)rgano Desconcentrado de la Secretarfa de Hacienda y Crédito Pdblico.
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Dejando aparte el sector financiero, en México, las oportunidades mis significativas
parala explotacién de aplicaciones comerciales nacionales de razonamiento probabilista
se encuentra en dos nichos: (i) en las pequefias y medianas empresas y (ii) en las grandes
empresas donde existe una necesidad particular que no requiere de la aprobacién a nivel
corporativo. En efecto, para las grandes organizaciones de capital extranjero, las direc-
tivas referentes al uso de software son por lo general establecidas por el corporativo. Es
decir, si una organizacion de capital extranjero en México usa una herramienta es por-
que esta fue aprobada por la més alta esfera fuera de México. Lo anterior, provoca que
el software andlogo de desarrollo nacional tenga pocas posibilidades de ser adoptado.
Las aplicaciones bayesianas de desarrollo nacional se encuentran con dos barreras prin-
cipales para ser empleadas por las grandes empresas: (i) la gran dificultad a ser aprobadas
por el corporativo y (ii) la dificultad para competir con empresas globales.

A pesar de todas las dificultades que enfrenta la metodologfa para su desarrollo na-
cional comercial, existen empresas que invierten en esta tecnologia y que ofrecen pro-
ductos o servicios relacionados con el razonamiento probabilista. De acuerdo a nuestro
mejor conocimiento, las empresas mexicanas que desarrollan sistemas basados en el ra-
zonamiento probabilista son las siguientes: Promagnus S.A. de CV. (antes Probayes
Américas S.A. de CV.), Cytron Medical S. A. de C. V. y Sistemas Box S.A. de C.V.

Promagnus S.A. de CV7 ofrece una serie de productos y servicios basados en el ra-
zonamiento bayesiano. Dentro de sus productos més sobresaliente se encuentran aque-
llos que hacen uso de la visién por computadora. La empresa cuenta con sistemas suma-
mente eficientes para el conteo de vehiculos o personas basados en un filtro bayesiano.
La aplicacién es usada para auditorfas de peajes, conteo en estacionamientos y medi-
cién de grado de actividad en centros comerciales, entre otros. Ademds, comercializa
un sistema para la administracién de flujo de materiales en manufactura esbelta. Dicho
sistema permite definir y supervisar el flujo continuo de abastecimiento de materiales

dentro de una cadena de suministro para procesos de manufactura. El software identi-

7http://www.promagnuscompany.com
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fica los diferentes vehiculos utilitarios, carritos industriales o montacargas encargados
de la entrega de materiales en el flujo de produccién con el objetivo de optimizar el and-
lisis de: tiempo de recorrido por vehiculos, cumplimiento de rutas, puntos de conflic-
to y re-abastecimiento oportuno. Otros productos son comercializados por la empresa
Promagnus como lo son el conteo automdtico de piezas y un sistema Pick-to-Light el
cual dirige a operadores en procesos de armado dirigiéndolos automdticamente al lugar
de donde deben tomar las piezas (realizar el picking). El sistema detecta la extraccion y
muestra el siguiente emplazamiento registrando estadisticas para su andlisis. En lo que
respecta al Internet de las Cosas, la empresa comercializa un sistema que recopila y anali-
za, en tiempo real, informacién de diferentes tipos de sensores. La aplicacidn es capaz de
lanzar alarmas por comportamientos anormales y activar actuadores gracias a la defini-
cién de reglas. En lo que respecta a servicios, Promagnus ofrece consultorfa y desarrollo,

andlisis de datos y conexién de dispositivos para el Internet de las Cosas.

Durante la epidemia de HIN1 en Yucatdn, la empresa Cytron Medical S. A. de C.
V. (www.cytron.com.mx) decidié incursionar en uso de modelos predictivos basados en
redes bayesianas para integrar la incipiente informacién de las unidades de salud remo-
tas. Se desarrollaron varios modelos genéricos que inclufan fundamentalmente series
de tiempo histéricas sobre humedad, precipitacién, urbanistica, calidad de agua, etc.
como elementos bdsicos para la propagacién de los vectores transmisores de dichas en-
fermedades. Durante los siguientes tres afios se fueron alimentando las redes bayesianas
inicialmente desarrolladas para HIN1 y hoy en dia estin en desarrollo modelos predicti-
vos que incluyen aspectos de geo-referenciacion involucrando fuentes de informacién
de lo denominado people analytics para incorporar restricciones relacionadas con acti-
vidades y concentraciones poblacionales. Las metodologfas desarrolladas han derivado
en dos productos principales; el primero sobre una plataforma de redes genéricas y la
segunda sobre redes particulares. Como ejemplo de red particular tenemos el caso de la

red bayesiana para la prediccion de apariciones de brotes de dengue tomando en cuenta
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medidas de humedad, precipitacién pluvial y el indice pulpal, el cual mide la cantidad

de huevos del mosquito que existen en el ambiente.

Por otra parte, la empresa ha desarrollado productos de software para el andlisis de
quemaduras corporales, del cual se cuenta con la patente No. 335934. En ésta se descri-
ben los algoritmos de procesamiento digital de imdgenes y minerfa de datos para poder
realizar la deteccién de una quemadura en el cuerpo y dar una gufa para su atencién
temprana. En alianza con varios hospitales del pais, la empresa ha conformado bases de
datos de imdgenes cuyo andlisis permitirfa clasificar las quemaduras por grados usando
la informacién de extensién y profundidad. Se han incluso previsto métricas de los di-
ferentes tipos de piel y los procesos de cicatrizacion para crear redes bayesianas lo que

derivari en resultados m4s confiables.

Sistemas Box S.A. de C.V. (sistemasbox.com) es una empresa lider en el desarrollo
de software en el sector automotriz en México, y ha dirigido sus esfuerzos hacia la medi-
cién del denominado efecto Bullwhip y 1a generacién de rutas y 6rdenes de visita para el
recorrido 6ptimo de vehiculos de reparto en tltima milla. El efecto Bullwhip (o efecto
litigo) es la fluctuacién de los pedidos a lo largo de una cadena de suministro donde
las érdenes al proveedor tienen mayor varianza que las ventas al comprador causando
incertidumbre en todo el proceso. Algunas de sus causas son: el hermetismo con res-
pecto a la informacién de la demanda entre los miembros de la cadena de suministro,
el miedo a quedarse con déficit de inventario, fluctuacién de precios, largos periodos
de entrega, entre otros factores. Si bien existen diversas soluciones que permiten mo-
delar el problema dentro de una cadena tradicional, Sistemas Box ha elegido medir la
fluctuacion de los pedidos con respecto a la demanda y ha utilizado un modelo de redes
bayesianas para la determinacién del prondstico de la demanda. Este modelo permite
pronosticar las ventas en los periodos siguientes a partir de variables relacionadas con
las refacciones y con factores geograficos o estacionales en que se realizan las ventas. Ya
que el efecto bullwhip ocasiona retrasos en el surtido de inventario por parte de los pro-

veedores, Sistemas Box desarrollé un motor de rutas que se compone de un médulo de
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generacién de 6rdenes de visita ptimo VRP (Vebicle Routing Problem) el cual a su vez
utiliza un médulo de generacion de rutas punto a punto (P2P). El médulo VRP utiliza
la ubicacién de los centros de distribucién (CEDIS), los puntos de inicio y finalizacién
del recorrido, las caracteristicas de los vehiculos, almacenes y CEDIS. Con esta informa-
cién genera una orden de visita para surtir producto desde los almacenes a los CEDIS.
Para esto se utiliza Tzbu Search (TS), un algoritmo heuristico de optimizacién combi-
natoria que se basa en la bisqueda de un éptimo local a partir de una solucidn inicial
con la restriccién de no permitir movimientos a una solucién que no sea mejor que las
anteriores. El médulo P2P utiliza un algoritmo de busqueda Dzjkstra para encontrar la

ruta mds cercana a partir de un nodo de inicio hasta un nodo final en un grafo.

A las empresas anteriores, que son de capital 100 % mexicano, se suma Bayes Fo-
recast (www.bayesforecast.com) una empresa multinacional con presencia en México
desde el 2009 dedicada a la generacidn de inteligencia mediante soluciones tecnoldgicas
basadas en analitica avanzada. La empresa es experta en la implementacién de metodo-
logfas bayesianas orientadas a potencializar modelos matemdticos con el conocimien-
to operativo de las empresas. La compafifa cuenta con mds de 25 afios de experiencia
otorgando soluciones ad-hoc para la industria, especializindose en consumo, banca y
telecomunicaciones. Con su base en Madrid, también opera con oficinas en la Ciudad
de México y Sao Paulo, Brasil. La mayoria de los empleados de Bayes Forecast cuenta
con una formacién en ciencias exactas (matemdticas, actuarfa, ingenierfas, y afines) y
con experiencia en la aplicacién prictica de modelos a situaciones reales de negocio.
Las soluciones ofrecidas utilizan tecnologfas de punta y programacién computacional
avanzada para entregar simuladores, tableros de control, optimizadores, aplicaciones,

elasticidades, descomposiciones, etc.
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3.4. Retos y Perspectivas Futuros

A futuro se vislumbran diversos dominios en que estos modelos se pueden aplicar para
resolver problemas en que hay mucha incertidumbre, incluyendo aplicaciones en sa-
lud, el sector energfa, juegos (serios y de entretenimiento), robdtica de servicio, sector
financiero, etc.

Un 4rea interesante que estd creciendo en el mundo es el de los modelos grificos
causales, que no solo representen relaciones de dependencia estadistica, sino relaciones
causa-efecto. En México se estd empezando a incursionar en esta drea en el modelado de
las relaciones de conectividad efectiva en el cerebro mediante redes bayesianas causales,
asi como en modelos predictivos para la deteccién temprana de fragilidad en los adultos
mayores. Este tema se analiza a mds detalle en el siguiente capitulo.

Otra drea en desarrollo es la combinacién de representaciones basadas en légica de
predicados y representaciones probabilistas, de forma de tener lo mejor de los dos mun-
dos: alta expresividad y manejo de incertidumbre [s]. Estas representaciones se conocen
como modelos relacionales probabilistas y existen diversas variantes de estos modelos.

En México se han aplicado estos modelos al reconocimiento de objetos en imédgenes.
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4.1. Introduccién

La estadistica siempre ha estado profundamente ligada a la probabilidad, segtin la Real
Academia Espafiola es la rama de las matemdticas que utiliza grandes conjuntos de datos
para hacer inferencias basadas en el cdlculo de probabilidades. Por otro lado, también
estd definida como el estudio de los datos cuantitativos relativos a poblaciones, recursos
y manifestaciones de sociedades humanas [14].

De la segunda definicién entendemos la influencia de la estadistica de manera his-
térica en el Estado. Durante mucho tiempo ha sido la motivacién del desarrollo de esta

disciplina, porque se utiliza para censos poblacionales, tasas de mortalidad, cdlculo de
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recursos y alimentos necesarios en los pueblos. Aunque también se ha utilizado en bio-

logfa y astronomia desde antes el siglo XVIII [s1].

Recientemente, con lainvencién del internet y la capacidad de generar grandes can-
tidades de datos en menos tiempo, junto con la creciente capacidad computacional; la
estadistica se ha convertido en la disciplina a la que se acude para validar modelos, infor-
macién y nuevo conocimiento de cualquier disciplina en la que se analizan datos para

hacer inferencias.

El razonamiento estadistico surge de la necesidad de conectar las dos dimensiones
econdmica y cognitiva. Se necesitaba un sistema que pudiera representar relaciones entre
costos y técnicas o fenémenos sociales. Ya que las ideas matemdticas tienen un efecto

directo sobre decisiones del estado [22].

El estudio estadistico tiene su origen en la teorfa de la probabilidad durante el siglo
XVII, especificamente se desarrolla con el cdlculo de valores esperados, lo cual abrié la
posibilidad de hacer aserciones sobre eventos inciertos desde el punto de vista de las con-
secuencias. Mds adelante, Gauss desarrollé un método general de estimacién, el princi-
pio de minimos cuadrados, con el objetivo de sintetizar los datos producto de sus obser-
vaciones astronémicas. Esto abrié la oportunidad para un estudio cuantitativo en dreas
que son inherentemente productoras de datos en gran escala. Los primeros acercamien-
tos de Fisher con el andlisis de los fenémenos estadisticos ocurrieron con experimentos
de agricultura y biometria. Posteriormente, su aplicacién se extendié hacia el control de
la calidad industrial, la milicia, ingenierfa en general, psicologfa, negocios, y ciencias de
la salud; aunque sin duda la estadistica tuvo un auge gracias a la necesidad de anilisis de

politicas publicas y econémicas [36].

En algiin momento los estadistas fueron llamados politicos aritméticos por su fuerte
influencia en el desarrollo social y la planeacién gubernamental. Pero desde aproximada-
mente 1830 su influencia se colocaba en muchas otras ramas como astronomifa, zoologfa,

botdnica, quimica y geologfa. Mis tarde Eznstein seria pionero de la mecdnica estadistica
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que le ayudarfa a desarrollar la teorfa que le darfa el premio nobel. En pocas palabras la
estadistica ha creado las leyes que gobiernan el caos [37].

Es asi como la estadistica es una manera de aplicar el método cientifico a inferencias
humanas, en donde a partir de un conjunto de datos es posible extender el conocimien-
to més alld de ellos [26]. En este capitulo se explicardn algunos de los métodos estadisti-
cos mds utilizados y su algunas de las aplicaciones mds importantes como en ciencia de

datos, inteligencia artificial y aprendizaje a maquina.

4.2. ¢Qué es el razonamiento estadistico?

El razonamiento estadistico estd definido por la capacidad humana para hacer interpre-
taciones y dar sentido a un conjunto de datos, que viene dado por el entendimiento
de las representaciones y andlisis estadistico de dichos datos [18]. Es de esta forma que
las explicaciones que se dan combinan ideas sobre probabilidad y estadistica, las cuales
gufan el proceso de reflexién e inferencia sobre los datos. Los conceptos que estdn intrin-
secamente relacionados con el razonamiento estadistico son distribucién, propagacién,
centralizacidn, asociacidn, incertidumbre, aleatoriedad y muestreo [17]; los cuales serdn

descritos apropiadamente en los préximos parrafos.

4.2.1.  Cémo pensar estadisticamente

El pensamiento estadistico estd relacionado con la nocién y descripcién numérica de
los eventos a nuestro alrededor [ss]. Es una herramienta indispensable en la ciencia, y es
objeto de interés de varias dreas como la psicologfa, las ciencias médicas, el periodismo
de divulgacidn cientifica, asf como el andlisis politico.

Es pertinente hacer la aclaracién de que la estadistica es una ciencia matemdtica por
su cuenta, y no una rama de las matemdticas. Es el drea encargada de ofrecer herramien-
tas para tratar con la variabilidad en los datos [11], y por tanto el razonamiento estadis-

tico no debe ser confundido con razonamiento matemdtico. Si bien es cierto que las
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herramientas matemdticas, y en las Gltimas décadas también las herramientas compu-
tacionales, son utilizadas en los procedimientos estadisticos, la verdadera naturaleza de
los problemas estadisticos reside en responder una o varias preguntas con soporte en
hallazgos y suposiciones sobre un conjunto de datos, y més alld de una respuesta mate-
mdtica correcta se busca que los métodos empleados sean adecuados a la naturaleza de

los datos y evidencia dada [18].

Dentro del razonamiento estadistico, se pueden identificar varias habilidades espe-

cificas que se complementan [17]:

= Razonamiento sobre los datos. Busca reconocer y organizar los datos dada su
naturaleza cualitativa o cuantitativa, discreta o continua, y las tablas, grificas y

medidas estadisticas pertinentes.

= Razonamiento sobre representaciones de datos. Es el entendimiento sobre por-
qué las diferentes medidas estadisticas reflejan diferente informacién acerca de
los datos, y cémo utilizar estas medidas bajo diferentes situaciones o para com-

parar dos o mds conjuntos de datos.

= Razonamiento sobre incertidumbre. Se refiere a la capacidad para hacer juicios

sobre eventos inciertos dadas las nociones de aleatoriedad y probabilidad.

= Razonamiento sobre las muestras. Es el conocimiento sobre cdmo se relaciona
una muestra con la poblacién, y qué se puede inferir con dicha muestra, asi como

la importancia de una muestra representativa.

= Razonamiento de asociacién. Se refiere a la interpretacién de la relacién entre

dos variables, y las implicaciones de la correlacién entre éstas.
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4.2.2. Incertidumbre y probabilidad en el razonamiento es-

tadistico

La nocidn de incertidumbre estd intrinsecamente relacionada con la modelacién e infe-
rencia estadistica, pues su principal objetivo es cuantificar dicha incertidumbre a través
de un andlisis sistemdtico. La naturaleza de los problemas estadisticos es inherentemen-
te inductiva pues requiere de un tratamiento légico de la informacién observada y la
evidencia dada. Al mismo tiempo, la elaboracién de un modelo estadistico es una tarea
mds bien deductiva que, aunque precisa e invariable por su cuenta, nace de una re- solu-
cién inherentemente incierta dado que se trata de condicionar elementos estocdsticos
provenientes de la naturaleza de los datos observados [36]. Bajo este paradigma existe la
posibilidad de que un nuevo dato observado sea capaz de desmantelar una conclusién

obtenida cuidadosamente con los procedimientos adecuados.

Pawitan [36] identifica dos modelos utilizados en el andlisis de problemas estadisti-
cos. El primero es de origen mecdnico y se limita a explicar los intrincados mecanismos
que subyacen en los datos y dan una explicacién coherente a los datos observados. Un

ejemplo de este tipo de modelo lo podemos encontrar en las leyes de Newton.

En contraste, la segunda clasificacién se refiere a modelos que explican la variabili-
dad de los datos, en vez de dar una interpretacion del mecanismo que los origina. Estin
basados en observaciones empiricas, y dado que la naturaleza de los fenémenos es com-
pleja, un enfoque totalmente analitico resulta inapropiado. En esta categoria se encuen-

tran los modelos utilizados en las ciencias aplicadas cuya base es mds bien empirica.

Mientras que las diferencias son claras entre ambos tipos de modelos, no son mu-
tuamente excluyentes, pues un modelo empirico puede dar origen a uno de tipo me-
cdnico. Sin embargo, hay fenémenos que nunca podrin ser explicados por un modelo

mecdnico; por ejemplo, el ndmero de personas infectadas con alguna enfermedad.

Para una adecuada representacién del problema en un modelo, es pertinente tomar

en cuenta que los problemas estadisticos estdn siempre limitados por cierta condicién
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deincertidumbre. Esta puede estar relacionada con el tipo de modelo que se elige, con la
capacidad de éste para generalizar los datos, el nimero y suficiencia de las variables medi-
das, silas preguntas que se estin haciendo son las adecuadas, o si la muestra seleccionada
es representativa. Para cuantificar la incertidumbre estadistica, se pueden identificar dos

clases [36]:

1. Incertidumbre estocistica. Estd relacionada con una variable y su resultado.
La forma en que se puede controlar es incrementando el tamafio de la muestra
o el niimero de experimentos, pues estd relacionada con los conceptos de distri-

bucién de la muestra, variabilidad, intervalo de confianza, o valor p.

2. Incertidumbre inductiva. Esta se debe a informacién incompleta, lo cual la

convierte en imposible de medir o controlar.

Los enfoques Bayesianos y frecuentistas. La teorfa de la inferencia tiene un rol
fundamental en el estudio estadistico, pues permite responder preguntas dada la elec-
cién de un modelo pertinente y los datos como evidencia que lo respaldan. Al respecto,
se pueden encontrar dos grandes paradigmas que abordan de manera distinta la proba-
bilidad: como una creencia aceptada axiomdticamente, llamado Bayesiano, o como una
frecuencia obtenida a través de muchas observaciones, conocido como frecuentista. El
caso del acercamiento Bayesiano también es conocido como probabilidad inversa, que
basado en el teorema de Bayes, supone un procedimiento puramente matemitico pa-
ra el problema de la inferencia inductiva. Sin embargo, la controversia persiste para la
determinacién de la probabilidad a priori del evento en cuestién. Por otro lado, el en-
foque frecuentista también se basa en el principio del muestreo repetido para validar
un modelo dada la observacién de variables medibles. Muchos de los conceptos estadis-
ticos ampliamente utilizados tienen su origen en esta metodologfa: sesgo, variabilidad,
error estindar, valor p. Un enfoque unificado de ambas posturas lo da Fisher, que per-

mite una reduccién dada la funcién de verosimilitud [12]. Fisher desarroll$ la nocién
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de la probabilidad fiducial como aquella inferencia objetiva sin la necesidad de una pro-
babilidad a priori, pues, aunque no es posible verificar la funcién de verosimilitud, se
pueden obtener propiedades probabilisticas con muestras lo suficientemente grandes.
El método de reduccién de Fisher primero encuentra la funcién de verosimilitud para
reducirla a una estadistica § de la cual se puedan derivar los valores de p para la hipétesis

nula.

4.3. La estadistica en la revolucién de la ciencia

de datos

La ciencia de datos ha surgido de la necesidad de andlisis de las grandes bases de da-
tos originadas a partir del uso del internet y la evolucién de las técnicas de medicién,
incluyendo sensores y encuestas. Aprovechando la creciente capacidad computacional
y la invencién de algoritmos eficientes, se ha recurrido a la estadistica y a las ciencias
computacionales para crear técnicas de andlisis de estos datos y modelos que permitan
resolver problemas, visualizar resultados, comunicar mediciones y validar hipétesis con

la posibilidad de ser reproducibles y colaborativos [9].

Nos encontramos actualmente en la cuarta fase de la historia de la ciencia. La pri-
mera fase fue empirica basada en la observacidn, la segunda en ciencias tedricas con
fundamentos matemdticos, la tercera en simulaciones computacionales y la cuarta en
descubrimientos a base de datos. Para que esto sea posible los datos deben estar auto-
contenidos y estructurados. La figura 4.1 muestra los diferentes tipos de inferencia de
datos, la induccidn se refiere a descubrir la dependencia que existe en los datos y la de-
duccién a poder predecir salidas de entradas desconocidas en un futuro. La transduc-
cién permite predecir estas salidas directamente, uno de los casos particulares de trans-

duccidn es estimacidn local [10].
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Supuestos
previos

Deduccion

Datos de
entrenamiento
Transduccion

Predicciones

Figura 4.1: Tipos de inferencia: induccién, deduccién y transduccion.

Los métodos de aprendizaje de datos mds comunes, que hacen uso de métodos es-

tadisticos, se pueden agrupar en cuatro clases:

= Clasificacién: En el problema cldsico de dos clases, si la salida del sistema sola-

mente toma dos valores y = 0,1 correspondiendo a cada clase. La funcién de
pérdida que mide el error de clasificacién, y que se busca minimizar, estd dada
por una funcién compuesta que debe cubrir las dos clases. Se deben usar los da-
tos de entrenamiento para encontrar la funcién indicadora f* que minimiza la

probabilidad de un error de clasificacién.

Regresion: La regresion debe estimar los valores de una funcién real basadaen un
conjunto de datos de entrenamiento. El resultado del sistema en problemas de
regresién es una variable aleatoria que toma valores reales, y se interpreta como la
suma de una funcién deterministica g(x), la cual es el promedio de de la funcién

condicional de probabilidad.

Estimacién de densidad: Para estimar la densidad de x la salida obtenida del pro-

ceso de aprendizaje es un conjunto de densidades w € Q, usando la funcién de

pérdida L(f (x, w)) = —Ln(f (x, w)).
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= Agrupamiento (c/ustering): El objetivo es crear un espacio distribuido por los
valores x y partirlo de manera éptima en una pre-especificada cantidad de regio-
nes/grupos, de manera que nuevas observaciones se representen en el espacio
como un punto y pertenezcan a una de las regiones. Muchas veces es necesario
reducir las dimensiones para fijar los centros en el espacio y las observaciones se

asignan al grupo con el centro més cercano.

4.4. Laestadistica en el aprendizaje a maquina

En principio la mdquina no necesita intervencién humana para aprender, pero elegir
el mejor algoritmo para cada problema siempre requiere una parte informal que des-
criba cudles son las variables de entrada y salida, la representacién de los datos y la in-
corporacién de la mayor cantidad de conocimiento previo en el disefio del sistema de
aprendizaje de datos [10].

Estos cuatro métodos son todos ampliamente utilizados para resolver problemas
de todas las dreas, incluyendo medicina, economia, biologfa, ingenierfa, matematicas,

quimica y ciencias sociales.

4.4.1. Reduccién de dimensiéon: métodos estadisticos

Debido al problema de las grandes bases de datos se han implementado algunas técni-
cas para compactar la informacién llamadas reduccién de dimensién. La mds popular
es PCA (Principal Component Analysis) y también existen métodos superficiales y no

lineales.

Componentes principales lineales PCA toma un conjunto de datos y los reduce a
un par de vectores ortonormales. Se tienen los datos x; se resumen usando la
funcién de aproximacién de la ecuacién 4.1. En donde £ es una funcién vecto-

rial, # es el promedio de los datos, 7 es una matriz con columnas ortonormales.
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Entonces cuando se calcula x;/” se obtiene una proyeccién de baja dimensién de

los vectores x; [10].

FV)=u+ @)y’ (4.1)

Curvas y superficies principales Aunque PCA es uno de los métodos mds utiliza-
dos, es necesario que los datos tengan distribucién normal para poder ser apro-
ximados correctamente. Cuando se tienen datos con distribuciones inusuales
es conveniente usar otras técnicas. La primera es la curva principal, que es una
generalizacién no lineal de PCA, se usa una funcién vectorial F igual que en el
caso anterior pero normalmente se eleva a la potencia 2, no es comun elevarla a
una potencia superior. Y debe cubrir la condicién de que todos los puntos en la

curva deben ser el promedio de todos los puntos en esa region.

4.4.2. Aprendizaje supervisado

El campo de aprendizaje a mdquina estd en crecimiento y se proponen decenas de nue-
vos algoritmos cada afio en las dreas de redes neuronales, sistemas difusos, algoritmos
genéticos, procesamiento de sefiales, etc. En esta seccién se dard una introduccién a los
algoritmos mds representativos.

Los primeros son los algoritmos de clasificacién que buscan encontrar la relacién
entre las variables observadas y las clases o etiquetas para poder realizar predicciones
respecto a la clase a la que pertenecen nuevas observaciones. Se tiene un conjunto de

datos de entrenamiento y de prueba. Los algoritmos mds populares de clasificacion son:

1. Regresion. Los métodos de regresion utilizan optimizacion continua de la fun-
cién de pérdida. Las dos funciones de pérdida mds utilizadas son: error cuadrado
y entropia cruzada. Estas funciones aproximan errores de clasificacién. La mds

comun es regresion logz'stz'cpz.

2. Redes Neuronales. Usala funcién de pérdida de error cuadrado y su tinica dife-

rencia con regresién que es que utiliza la funcién de Sigmoid como hipédtesis. La
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metodologia que siguen las redes neuronales es: escalamiento de las variables de
entrada (normalmente promedio cero y varianza 1), se suavizan las clases en lugar
de {1, 0} puede ser {0.9, 0.1} que ayuda a acelerar el aprendizaje, se inicializan
los pesos de la red, se busca minimizar el error cuadrado y después se minimiza

el error de clasificacidn.

3. Arboles. Los drboles también son eficientes algoritmos para clasificacién, ade-
mis de que pueden brindar los patrones que se siguieron para definir las clases y
poder tener una interpretacién de causalidad entre las observaciones y las clases.
Normal- mente se usa busqueda tipo Greedy y la funcién de costo a minimizar
puede serlade Gini o entropia y se paralabisquedaal alcanzar el criterio de error

de clasificacién. Los mds populares son drboles de decision y bosque aleatorio.

Otro conjunto de algoritmos son los llamados métodos de regresion. La regresion
estima funciones en el conjunto continuo. Los regresores mds comunes son los estima-
dores lineales que obedecen el principio de superposicién, normalmente les estimador
es una funcién compuesta por la combinacidn lineal de funciones base fijas de aprendi-
zaje. Se define la variable objetivo y las variables independientes y = X en donde yesla
variable objetivo, B es el vector de coeficientes y X es la matriz de datos de entrada. Si el
vector 3 cuenta con mds de dos coeficientes normalmente se llama regresion multilineal.

Un caso particular de regresién es la regresién de panel fija. Esta toma en cuanta
los efectos de series de tiempo y cada individuo queda fijo. Este tipo de regresién es

comtinmente utilizada en economia [4]. El modelo que siguen es parecido al anterior
!/
Yir = a; t+ Xitﬁ (4-2)

En donde el indice 7 corresponde al individuo y ¢ la serie de tiempo.
Otra técnica algoritmica importante son las maquinas de vectores de soporte, o

SVM por sus siglas en inglés, son un proceso de aprendizaje estadistico utilizado tanto
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para regresiéon como para clasificacién. Utiliza hiperplanos para separar las observacio-

nes en el conjunto de datos de entrenamiento.

D(x) = (w - x) + wy (4.3)

En donde D es la funcién de decisién, x son los datos de entrenamiento y wy, w
son los coeficientes a encontrar. Esta formulacién permite construir la funcién de se-
paracién usando explicitamente los datos de entrenamieno. SVM se puede utilizar para
clasificacién y regresion.

En el caso de clasificacién se utiliza un método de producto interno del kernel para
hacer un mapeo de alta dimensién y después se coloca el hiperplano que separa las clases.

En caso de querer realizar una regresién lineal se utiliza la funcién,
m
flow) =" wg(x) (4.4)
j=1

En donde g es una funcién de transformacién no lineal y w el conjunto de coeficientes.
Se usa una funcién de pérdida que se minimiza para encontrar la mejor aproximacién
[10].

El siguiente de esta lista son las redes neuronales. Estas retoman los principios
del modelo de procesamiento paralelo distribuido (PDP por sus siglas en inglés, Pa-
rallel Distributed Processing) descrito por Rumelhart, Hinton y McClelland [47] para
describir el funcionamiento del cerebro humano. De acuerdo con el modelo PDP, la
unidad fundamental de procesamiento es la neurona, capaz de procesar un conjunto
de entradas X = x1, X2, ..., X, para producir una salida y [32]. Cada entrada es multi-
plicada por su peso correspondiente w;. El producto x;w; es suministrado a la neuro-
na, para ser sumado con todos las entradas ponderadas y obtener la suma neta net =
X1wi +Xws +. .. + Xy = X-W. Finalmente, la neurona calcula una salida y como una
funcién de ner, tal que y = f(net), donde f' se conoce como una funcién de activacidn;

las mds comunes son las de tipo escaldn, lineales, o sigmoides.
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El patrén de conexiones entre neuronas normalmente se conoce como arquitec-
tura. En la prictica, el nimero de neuronas de entrada y salida depende del problema

especifico, mientras que el niimero de capas ocultas no suele ser mayor a dos. La forma

Capa de Capa Capa de
entrada oculta salida

X4

Figura 4.2: Arquitectura simple para una red neuronal multi-capa (sélo algunos

pesos son representados).

en que una red neuronal zprende es mediante el ajuste gradual de los pesos. Este proceso
consiste en la propagacion de las entradas hacia adelante dentro de la red (feedforward),
y la propagacién de la correccién del error hacia atrs desde las salidas (backward propa-
gation).

El perceptrén es una red neuronal propuesto originalmente por Rosenblatt [46],
la cual solo tiene una capa de entrada y una de salida, como se ve en la Figura ??. Sus
aplicaciones son mds bien tedricas pues permiten identificar los limites de la represen-
tacion, es decir si una red neuronal es capaz de producir un resultado especifico dados

los pesos apropiados.



76 CAPITULO 4. RAZONAMIENTO ESTADISTICO

y >
La regla general de aprendizaje del perceptrén estd dada por:
w}’l%t’i)ﬂ — wdnf. + ep (4.5)
b?’l%@l)o - bﬂnﬁ + e (4.6)

donde e = r — aes el error calculado como la diferencia entre el valor esperado 7 y

el calculado 4, b es el sesgo introducido al perceptrén, y p es el patrén de entrada.

4.4.3. Aprendizaje no supervisado

El problema de aprendizaje no supervisado puede verse como la tarea de descubrir una
distribucién probabilistica que describa los datos [19]. Entonces, asumiendo que los
datos con los cuales se genera el modelo D son independientes e idénticamente distri-

buidos, el conocimiento de los modelos estard dado por

N

oc P(m) [ | Pealm) (4.7)

n=1

P(m)P(D|m)

Pl D) = =5
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De la misma forma, las predicciones del modelo para nuevas instancias se aproximan

con,

M
P(x|D) = Y _ Plx|m)P(m| D) (48)

m=

—_

Ejemplos de técnicas de aprendizaje supervisado son comunes en las tareas de reduccién
de dimensiones (descritos en la Seccién 4.4.1) y el agrupamiento, el cual busca establecer
grupos entre los datos identificando la similitud entre ellos. Aunque la pregunta persiste
sobre si los datos realmente poseen la estructura encontrada por los algoritmos o los

grupos son mds bien impuestos, se pueden identificar dos tipos de métodos:

» Agrupamiento por particiones. El objetivo es obtener una particién de los
datos por medio de la optimizacién de una funcién de similitud. Esta puede
ser basada en la reduccion del error cuadritico, como el algoritmo k-means el
cual minimiza la distancia entre cada punto y el centroide del grupo. También
puede estar basado en medidas de densidad donde se considera la vecindad de
cada elemento; un ejemplo es el algoritmo DBSCAN. Por otro lado, existen los
métodos de resolucién de mezclas que asumen que los datos provienen de varias

distribuciones, por lo que se intentan estimar los pardmetros de éstas.

= Agrupamiento jerirquico. Estos métodos buscan obtener una jerarquia, lla-
mada dendograma, que muestre las relaciones entre los grupos. Los grupos pue-
den ser encontrados al acumular los grupos pequefios dentro de otros mds gran-
des, conocidos como algoritmos aglomerativos, o al separar los grupos més gran-
des, conocidos como algoritmos divisivos. De esta forma, la particién de los da-

tos se encuentra al cortar el dendograma en el punto deseado [20].
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4.4.4. Evaluacion de los métodos de aprendizaje de miqui-

na

Una parte importante del proceso de aprendizaje automdtico es la evaluacién, pues per-
mite saber qué tan bien fueron aprendidos los patrones por el modelo. La motivacién
principal de este tipo de anilisis es probar la capacidad de generalizacién del modelo,
por lo cual se emplean métodos estadisticos en conjunto con suposiciones de la distri-
bucién de los datos para descubrir el vinculo que existe entre la exactitud sobre los datos

disponibles y la verdadera exactitud sobre la distribucién total de los datos [31].

Para esto se puede diferenciar el error de la muestra del error real, pues el primero
considera la diferencia de la hipétesis (o valor predicho) contra el valor objetivo (o valor
observado), y el error verdadero es la probabilidad de que una instancia obtenida alea-
toriamente de una distribucién D sea clasificada incorrectamente. El cdlculo de estos

error se encuentra dado por:

errors(h) = % > H(f(x), b(x) (4.9)

xE€S
errorp(h) = Proco|f(x) # b(x)] (4.10)

donde 7 es el nimero de muestras en S, 3(f(x), h(x)) es 1si f(x) # b(x) y o en el caso
contrario, y Prye denota que la probabilidad de la instancia es obtenida de la distribu-
cién D

Un concepto asociado a la medida de incertidumbre sobre el error es el intervalo de
confianza N %, que puede ser entendido como un intervalo para algiin parimetro p en
el cual se espera encontrar p con probabilidad N %. En el mismo sentido, el teorema del
limite central retoma importancia pues permite aproximar las distribuciones que go-
biernan los valores de una muestra a una distribucién Normal para # suficientemente

grandes (se acostumbra z > 30).
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Estos conceptos son ficilmente aplicados al cdlculo del desempefio de un clasifica-
dor, y se puede encontrar el error de conteo al simplificar la Ec. 4.9

N error

error(D) = N
t

(4.11)

donde D es el clasificador que se estd evaluando, N, es el nimero de elementos cla-
sificados erréneamente, y N; es el nimero total de elementos en el conjunto de datos
donde se probé D. Entonces, por el teorema del limite central, y asumiendo que la pro-
babilidad de que D cometa un error estd dada por Pp = error(D) = Nepyor/INy, €l

intervalo de confianza con nivel de confianza igual a 95 % para el error es:

(4.12)

Otra herramienta que permite identificar en qué clases se encuentran los errores son las
matrices de confusién. Estas consideran el ntimero de elementos bien y mal clasifi-
cados al aplicar D sobre el conjunto de datos Z, con N instancias. Considerando un
ejemplo en donde sdlo existan dos clases {w,, w_ }, la matriz de confusién serfa co-

mo en la tabla 4.1: Donde TP es el nimero de verdaderos positivos, es decir los casos

w, TP FN
w_ FP TN

Tabla 4.1: Matriz de confusién para un problema con dos clases

que pertenecen a la clase w, y fueron clasificados como tal. De igual forma, TN es el
numero de verdaderos negativos. FN y FP es el numero de falsos negativos y positivos,
respectivamente, que contabiliza el nimero de elementos que fueron mal clasificados.

Posteriormente se puede comparar dos algoritmos de clasificacion y determinar si
esta diferencia es significativa estadisticamente. El primer paso consiste en hacer experi-
mentos con los modelos a comparar haciendo uso de un gran ntimero de datos diferen-

tes, tanto reales como simulados.
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Existen varias métricas que proponen comparar el nimero de objetos clasificados
erréneamente por los métodos en cuestién, y que se basan en pruebas de hipétesis para
encontrar la significancia dado el nivel de confianza. Entre ellos se encuentran la prueba

de McNemar, diferencia de proporciones, la prueba Q de Cochran, y la prueba F [2s].

Finalmente se realiza un andlisis de los resultados de clasificacién son retomadas
principalmente del campo de la recuperacién de informacién (Znformation Retrieval,
IR), la psicologia o el andlisis de sefiales, y consideran la tasa de instancias clasificados
correcta e incorrectamente. De esta forma el objetivo de la exhaustividad, también cono-
cido como sensitividad o tasa de positivos reales (¢pr=TP/(TP + FN)), es identificar los
casos positivos reales. En cambio, la precisién considera los casos que fueron clasificados

de manera correcta con respecto al total de instancias en esa clase (TP/(TP + FN)).

La exactitud es la medida de cudntos objetos fueron clasificados correctamente sin
importar la clase a la que pertenecen ((7P + TN)/N), y es una métrica muy popular
en el aprendizaje automdtico. Por el contrario, la proporcién en que los elementos de
una clase sean clasificados erréneamente resulta conveniente al analizar el desempefio

global del modelo, y se conoce como tasa de falsos positivos (fpr=FP/(FP + FN)).

Elanilisis ROC (Receiver Operating Characteristics) permite una visualizacién més
clara de la relacién entre 2pry fpr y su susceptibilidad al sesgo. De esta forma es posible
identificar un clasificador con mejor desempefio que otro grificamente al comparar el

drea bajo la curva (4UC) ROC [38].

4.5. ¢Coémo representar el conocimiento?

En la mayoria de los problemas de andlisis estadistico se requiere representar el conoci-
miento de manera que pueda ser operado computacionalmente y debe almacenarse en
forma de datos, a los cuales se pueda acceder desde diferentes lugares y por todo tipo de

usuarios, de manera que la informacién esté disponible.
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En principio el conocimiento debe tener una representacién numérica (enteros,
reales o complejos), categérica o cadenas de caracteres. En la buena prictica de limpie-
za y almacenamiento de datos debe haber un valor por celda, una observacién por fila
y una variable por columna. Sin embargo, en la prictica se sabe que mds del 80 % de
los datos generados estdn desestructurados. Es por eso por lo que es importante contar
con poderosas herramientas de almacenamiento de datos que permitan manejar gran-
des cantidades de informacién, realizar lectura, escritura y posiblemente limpieza de

manera eficiente.

1. Hadoop. Con su herramienta Hadoop Distributed File System, debido a su gran
capacidad de paralelizacién permite guardar grandes bases de datos y es ripida-
mente replicable en el c/uster que el usuario necesita lo cual permite que la infor-

macién esté disponible todo el tiempo en miles de dispositivos a la vez [21].

2. SQL/NoSQL. De las siglas en inglés Structured Query Language, es un lengua-
ge de programacién que gestiona bases de datos relacionales y existen diferentes
herramientas que lo soportan como Hive, Presto, MySQL, SQL Server. Aunque
también existe la versién no estructurada (Not only SQL) que permite manejar
da- tos no estructurados. Y también existen herramientas libres que soportan
No-SQL como PolyBase que corre sobre SQL Server con acceso a Hadoop para

datos estructurados y no estructurados 33, 30].

3. Excel. Es una de las herramientas mds populares para almacenamiento de datos
sobre todo a nivel industrial. Es posible conectarla a Hadoop para acceder a bases
de datos y realizar operaciones bésicas en los datos de limpieza y visualizacién.
También es posible utilizarla con Microsoft HDInsight que es la base de datos
de Microsoft operada por Hadoop y permite guardar y manejar datos en la nube
(Azure) [3].

También existen bases de datos ptblicas como Kaggle que libera grandes cantidades

de informacién con la finalidad de esparcir el conocimiento y permitir a la comunidad
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de ciencia de datos acceder a mediciones de alta calidad con la cual pueden aplicarse
técnicas de limpieza, andlisis, entrenamiento y prediccién. Incluso se realizan concursos
en donde los usuarios deben construir el modelo con las mejores predicciones, muchas
veces se llevan a cabo en dos estaciones, para que los usuarios entrenen su modelo sin
conocer los datos finales de prueba. Estas competencias son reconocidas por toda la

comunidad de ciencia de datos y aprendizaje a mdquina a nivel mundial [24].

4.6. Herramientas para analisis estadistico y vi-
sualizacién de datos

Actualmente en mercado requiere cada vez mds y mejores analistas que estén entrenados
en matemdticas aplicadas y programacién para poder tener ventajas competitivas sobre
sus bases de datos y la informacién disponible en internet.

Esto ha ayudado al desarrollo de mds y mejores herramientas en el mercado, de- ben
contar con capacidad de paralelizacién para procesamiento de grandes bases de datos
y poderosas librerfas de grificos para poder comunicar los descubrimientos obtenidos
con los datos utilizados. En esta seccidn presentamos las herramientas més populares al

momento y sus diferentes ventajas.

1. R. Estaherramienta es un lenguaje de programacién desarrollado desde un prin-
cipio para estadistica antes llamado S. Permite el disefio de experimentos de alta
complejidad, la lectura de grandes bases de datos por su capacidad de paraleli-
zacion. También cuenta con la libreria ggplota para graficacion de alta calidad y
disefio. Cuenta con més de 11,500 paqueterias de andlisis y funciona en todos los

sistemas operativos [39].

2. Python. Es uno de los lenguajes de programacién mds populares actualmente,
estd orientado a objetos y es ficil de leer, escribir y mantener por ser libre y gra-

tuito. Ademds de que también es paralelizable, cuenta con poderosas librerfas de
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andlisis de datos como pandas, scikitlearn, theano, tensorflow y keras. Ademis de

matplotlib para visualizacién que tiene varias paqueterias dindmicas [40].

3. Tableau. Es un software creado especialmente para resolver problemas de nego-
cios de forma interactiva, puede compartirse en redes sociales y directamente con
clientes. Cuenta con un lenguaje visual de bases de datos llamada VixQLy puede
emparejarse con hojas de cdlculo e informacién web en tiempo real, haciendo la

actualizacién de informacidn ficil de visualizar con animaciones dindmicas [52].

4. SAS. De sus siglas en inglés Statistical Analysis System, es un programa licen-
ciado independiente con mds de 200 componentes de anilisis, entre los que
se pueden llevar a cabo andlisis estadisticos (STAT), grificos y representacio-
nes (GRAPH), investigacion de operaciones (OR), series de tiempo y economia
(ETS), andlisis clinicos (PH), minerfa de datos (Miner), entre otros. Es una de
las empresas lideres en productos de andlisis con mds del 30 % del mercado en
2013. Ha tenido grandes avances en andlisis de informacién de redes sociales y en

la nube[48].

5. Spark. Apache Spark es un software libre creado por la Universidad de Califor-
nia en Berkeley y se cred para la implementacién de téenicas de ciencia de datos
y aprendizaje a miquina en los centros de cémputo Hadoop, que permite para-
lelizar implicitamente los procesos y hacerlos hasta 100 veces més rdpido. Puede
manejar APIsen R, Python, Java y Scala. Cuenta con varias librerfas como Spark
SQL para procesar datos estructurados en SQL, MLIib para implementacién de

algoritmos de Machine Learning y GraphX para visualizacién [so].

6. Excel. Es la herramienta de andlisis mds utilizada y popular. Es el estindar de
las hojas de cdlculo a nivel mundial, independientemente del lenguaje de pro-
gramacién que cada programador domina Excel brinda una interfaz bésica de

visualizacion de datos, almacenamiento, filtracién y graficacién. Soportado por
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todos los sistemas operativos permite la ficil visualizacién de tablas, aplicacién

de férmulas, creacién de grafos y compartir archivos en la nube [1s].

. Rapidminer. Es una de las herramientas mds ficiles de utilizar debido a que

no requiere programacion en script. Puede leer datos de Excel. MySQL, Oracle,
IBM DBz, SPSS, Sybase, etc. También facilita la tarea de minerfa y limpieza de
datos. Cuenta con varias librerfas de aprendizaje a mdquina y prediccién, ademds
de que cuenta con varias opciones de visualizacién. Es eficiente para el anilisis

de texto y se tiene control sobre los formatos de los datos que se analizan [42].

8. Weka. Es una herramienta libre con una amplia gama de algoritmos de apren-

dizaje a maquina implementados. Los desarrolladores pueden implementar su
algoritmo en JAVA e incluirlo a las paqueterfas de Weka. Incluye paqueterias de
limpieza de datos, preparacion, clasificacién, regresion y visualizacién. Algunos
de los algoritmos son paralelizables y pueden llamarse desde linea de comandos.
Pero en principio no es necesario conocer ningtn lenguaje de programacion para

ser capaz de usarlo [56].

. Matlab. Nombre abreviado de Matrix Laboratory es un poderoso lenguaje de

programacién muy utilizado en dreas de ciencias e ingenieria por sus poderosas
rutinas matriciales que permiten vectorizar operaciones complicadas. En los ul-
timos afios han desarrollado paqueterias especializadas para procesamiento de
lenguaje natural, ciencia de datos, aprendizaje a miquina, estadistica, procesa-
miento de sefiales de audio e imdgenes, finanzas, biologfa y la paqueteria Simu-
link que permite realizar simulaciones para pruebas y verificacién de modelos
de diferentes dreas. Es un software licenciado, pero se ha desarrollado la versién

libre llamada Octave 28, 35)].
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4.7. Trabajos relacionados

Respecto al surgimiento del concepto de Big Data, el trabajo de Fan [16] presenta los
retos y metas del andlisis masivo de datos. Entre los que se trata de desarrollar mejores
modelos predictivos y encontrar patrones que respondan a preguntas de investigacién.
Sin embargo, los retos que presentan estas bases de datos que agrupan todo tipo de in-
formacién nunca habfan sido tratados antes, esa drea de oportunidad estd siendo exito-
samente tratada con métodos estadisticos, el tratamiento de datos faltantes, ruido, co-
rrelaciones, endogeneidad. Se introducen los métodos de reduccién de dimensién con
PCA (Principal Component Analysis) y optimizacién con LLA (Local Linear Appro-
ximation). También se explica la herramienta Hadoop que permite la distribucién de
las tareas con servidores remotos. De esta manera quedan muchas tareas que se buscan

resolver con métodos estadisticos en el futuro.

Una aplicacién mds concreta es el uso de la herramienta R para el andlisis de la res-
puesta a dosis de parte del Departamento de Nutricién de la Universidad de Copenha-
gen [44]. Los modelos de respuesta a dosis suelen ser modelos de regresion en donde
la variable independiente es la concentracion y la variable dependiente es la respuesta o
efecto, que comtiinmente es una variable discreta que representa presencia o ausencia de
sintomas. Para lo cual se construye un modelo logistico con una estructura jerdrquica,
se calculan minimos cuadrados y se estima la méxima similitud. Finalmente se lleva a
cabo una regresion inversa para calcular las dosis que dardn mejores resultados. Estos
cdlculos pueden realizarse en lineas de c6digo que permiten a los investigadores hacer

su trabajo reproducible y eficiente, asi como transferible a otros trabajos similares.

Otro ejemplo de avances recientes que se han logrado a partir de escalar métodos
estadisticos y la mejora del poder computacional es la construccién de modelos de per-
mutacién que permiten controlar con exactitud la presencia de falsos positivos en el
andlisis de imdgenes neuronales. Utilizando regresién maltiple, inferencia, aleatoriedad

y modelos lineales generalizados Winkler de la Escuela de Medicina de Yale [s7] pre-
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senta una metodologfa experimental que permite estructurar resultados que ayudan a

mejorar las evaluaciones a imdgenes cerebrales computacionalmente.

Genética es una de las dreas en donde el manejo masivo de datos se vuelve crucial,
ya que se buscan patrones e inconsistencias en cadenas de informacién con un total de
més de 3 miles de millones de pares base al analizar el genoma humano. En un trabajo de
Nature por la Universidad de California Berkeley en donde se unen el Departamento
de Estadistica, Biologfa Molecular y Neurociencia [43], se utiliza la herramienta esta-
distica R para encontrar cambios en dobleces en cadenas de ARN. Llevando a cabo
técnicas de normalizacién para minimizar los efectos de diferencias en profundidad de
lectura de cada secuencia y tener lecturas uniformes para analizar. Esta metodologfa no

es transferible pero muestra avances en el control del andlisis de muestras de ARN.

La distribucién de la electricidad es un problema interesante ya que se busca cons-
truir una red inteligente que genere solamente la cantidad de electricidad que serd uti-
lizada para que la distribucién sea suficiente y precisa, en el trabajo de Jurado [23] se
compararon cuatro técnicas de aprendizaje automdtico para solucionar el problema:
bosque aleatorio, redes neuronales, razonamiento inductivo difuso y promedio mévil
integrado auto-regresivo. La modelacién con razonamiento difuso da las mejores pre-
dicciones que puede lidiar con diferentes edificios, patrones de consumo, horarios de

trabajo y factores climatoldgicos.

El aprendizaje estadistico tiene principal importancia en automatizacién de proce-
sos que pueden abarcar fisica, fenémenos sociales, disefio ingenieril, descubrimiento de
medicamentos, sistemas ecoldgicos, disefio de software, entre otros. La automatizacién
tiene que ver con la correcta aplicaciéon de métodos estadisticos para la aplicacién de op-
timizacion bayesiana que minimizard el uso de recursos para resolver problemas como
sistemas de recomendacién en tiendas on-line, mejorar la visién en robots autématas,
reducir la cantidad de sensores de calor en edificios inteligentes. El algoritmo de opti-
mizacién Bayesiana permite combinar espacios de bsqueda con variables continuas y

categoricas. Los modelos que normalmente se aplican son: muestreo Thompson, regre-
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siones lineales generalizadas, modelos no paramétricos, espectros gaussianos y bosque
aleatorio. En un trabajo presentado por Adams, Freitas [49] que trabajan como lideres
de investigacién en Twitter y Google respectivamente ademds de ser profesores de Har-
vard y Oxford explican el resurgimiento de los sistemas Bayesianos para aprovechar los
nuevos modelos computacionales de manera éptima en las aplicaciones mencionadas

anteriormente.

El drea de la medicina ha visto una gran 4rea de oportunidad en el andlisis conjunto
de datos que tienen que ver con el 4rea administrativa, clinica, historiales de pacientes,
mediciones biométricas, reportes de pacientes, imagenologfa y andlisis clinicos para me-
jorar la experiencia de los pacientes particularmente en el tratamiento de enfermedades
cardiovasculares [8]. Algunos algoritmos predictivos permiten identificar pacientes de
alto riesgo, sin embargo, las enfermedades cardiovasculares son muy heterogéneas en el
sentido de que los sintomas que cada paciente presenta y las deficiencias que puede te-
ner suelen ser muy variados. Es por eso que el Big data es una oportunidad para analizar
una gran variedad de casos y ayudar al equipo clinico a identificar los mejores tratamien-
tos, ya que estas enfermedades presentan un muy alto costo al sistema de salud publica

a nivel mundial.

Aunque todas estas soluciones son muy prometedoras y la comunidad compu-
tacional estd creciendo ampliamente, en un articulo de la revista Science se revisan di-
ferentes trabajos de sectores publicos de salud, seguridad y criminalidad que se han tra-
tado de resolver son algoritmos de aprendizaje a mdquina supervisado, y muestra que
no debe confundirse la capacidad de prediccién de un algoritmo con la toma final de
decisiones [2]. Se habla de muchas variables que no pueden representarse en bases de
datos e influye en el momento en que debe tomarse una decisién. Por ejemplo, para
operar a un paciente de la cadera se pueden analizar sus sintomas y predecir si necesitar4
una cirugfa, sin embargo, es posible que otras enfermedades o una avanzada edad influ-
yan en que la operacién resulte mds riesgosa y dolorosa que beneficiosa para el paciente.

Asi existen muchos ejemplos de trabajos en los cuales no se deben olvidar los métodos
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empiricos que ayudan a los profesionales a tomar decisiones con informacién que los

algoritmos de aprendizaje no pueden acceder.

Pero la mejora de los sistemas es inminente y laimagenologia de materiales atémicos
es una de ellas. En los tltimos afios se ha incrementado la bisqueda de mejores materia-
les que sean inteligentes y menos contaminantes. Para que estos materiales puedan ser
descubiertos y utilizados normalmente se utilizan microscopios electrénicos, la calidad
de los microscopios ha incrementado pero las estructuras atémicas siempre han tenido
que ser reconstruidas computacionalmente para poder ser interpretadas por los cienti-
ficos. Ya que no solamente se busca conocer la estructura del material sino también su
respuesta a humedad, luz, temperatura, corriente eléctrica, impactos mecédnicos, entre
otros. Las imdgenes electrénicas deben ser comparadas con una gran cantidad de ba-
ses de datos de materiales ya conocidos que pueden tener caracteristicas parecidas. En
el trabajo de Belianinov [s] se muestra el uso de reduccién de dimensiones con PCA
(principal component analysis), separacién (de-mixing) Bayesiana, agrupamiento y re-
des neuronales para analizar imdgenes de materiales atémicos y extraer sus diferentes

caracterfsticas fisicas.

Normalmente en las aplicaciones que se han mencionado se trata de encontrar una
prediccién de una variable observable en base al andlisis estadistico de varios pardmetros.
Sin embargo, también existe la posibilidad de resolver problemas estadisticos inversos.
Estos problemas tratan de deconstruir los pardmetros del experimento en base al resulta-
do observado. Este enfoque se aplica a resolver el problema de szng utilizando técnicas
de ciencia de datos. El problema de Ising es un problema de fisica estadistica que trata
de modelar transiciones de fase en materiales ferromagnéticos. Otra aplicacion es el and-
lisis de actividad neuronal, ya que las identificacién de neuronas activas suele ser dificil
ya que en el cerebro existen mds de 8o mil millones de neuronas. Para la neurociencia
es importante conocer los patrones de comportamiento cerebral y esto puede hacerse
a partir de una distribucién de entropfa maxima, usando modelos de regresién lineal

generalizada, correlacién, paridad y méxima similitud [34].
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4.8. Investigacion en México

Sibien es cierto que el auge de la ciencia de datos da pie a la investigacién en el campo de
la inferencia estadistica, ésta no se centra inicamente en las aplicaciones metodoldgicas
que se emplean para el andlisis de datos. Un drea ampliamente estudiada es la formacién
del razonamiento estadistico como parte de los objetivos educativos en el nivel superior.
Al respecto, Tobias-Lara y Gémez-Blancarte [53] discuten sobre la ensefianza de la in-
ferencia estadistica, principalmente haciendo una critica a que este topico se imparte
generalmente de manera aislada sin considerar las estrechas relaciones que mantiene
con al andlisis exploratorio de datos asi como la determinacién de marcos de investiga-
cién y diseno de experimentos. Como parte de su investigacién, las autoras rescatan la
necesidad de redefinir la concepcidn actual sobre el razonamiento inferencial formal e
informal, para que de manera integral se consideren los hechos y el contexto (conoci-
miento del dominio) en el que se encuentran los datos. De esta forma se busca que los
alumnos puedan dar argumentos sélidos y derivar conclusiones adecuadas basadas en
la completa inferencia estadistica.

En el campo de la inferencia estadistica, la investigacién a cargo de Bowaters en la
Universidad de las Américas [6] hace un anilisis del enfoque de inferencia fiducial. En
el documento se recalca la naturaleza subjetiva del método, pues aunque tiene interpre-
taciones frecuentistas y Bayesianas, se toma en cuenta el argumento estindar fiducial
donde se asumen pivotes como variables primarias aleatorias. El andlisis realizado est4
basado en la respuesta a las criticas mds reconocidas contra el argumento fiducial, men-
cionando casos donde es incluso superior al acercamiento Bayesiano. Es por esto que
entendimiento completo de la naturaleza compleja de la inferencia estadistica permite
aplicar las herramientas que se adecuan mejor a los detalles especificos del problema, y
por ende brindar un mejor andlisis.

Siguiendo la misma linea de investigacién sobre los métodos de inferencia estadis-
tica, Bowaters y Gusmdn-Pantoja [7] de la Universidad Tecnoldgica de la Mixteca, rea-

lizan una propuesta sobre un método de inferencia hibrido para los casos con valores
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especiales de pardmetro, esto quiere decir que existe una creencia previa sélida de que el
pardmetro se encuentra en un intervalo dado. En este sentido, se desarrolla un método
hibrido que utiliza los valores de p unilaterales, de manera similar otro método en el que
utilizan los valores Q (similares a los valores p bilaterales cuando u, = o) para pruebas

de significancia).

En el sector industrial, el control de calidad debe incluir el ciclo de vida del pro-
ducto. Es por eso que las pruebas vida aceleradas resultan fundamentales para identifi-
car las variables de aceleracién que influyen en el desgaste del producto. La estimacién
de mdxima verosimilitud (MLE) e inferencia Bayesiana son los métodos mds emplea-
dos para analizar las relaciones entre las variables aceleradas. Rodriguez-Picén y Flores-
Ochoa [45] abordan el tema, y estudian la aplicacién de un modelo general logaritmico
linear que utiliza la distribucién logaritmica normal para determinar el efecto del voltaje
y la temperatura en un resistor de pelicula de carbono. En el estudio se utiliza el lengua-
je estadistico R para implementar el modelo y hacer las estimaciones usando el método
de Newton-Raphson. El modelo desarrollado se beneficia del acercamiento Bayesiano
cuando hay datos faltantes, y en general disminuye la incertidumbre que devienen de

considerar multiples desgastes o esquemas de estimacion.

El andlisis de variables criticas para la calidad de los productos es un 4rea de opor-
tunidad para el estudio y aplicacién de métodos que permitan analizar y optimizar los
procesos industriales de fabricacién. Al respecto, De Leén-Delgado et al. [13] aplican
un andlisis estadistico multivariable en una red neuronal con funcién de base radial que
considera la significancia estadistica entre variables dependientes e independientes, pa-
ra verificar la correlacién entre ellas y corroborar que las suposiciones de andlisis son
correctas. El estudio se enfoca en el proceso de fundicién de molde permanente, en el
cual se analizan 3 variables de entrada: temperatura del metal, temperatura del molde e
inclinacidn, y 3 variables de respuesta (dos secciones transversales y el peso). Entre és-
tas se calculan los coeficientes de Pearson y de Kendall para determinar la correlacién

entre las 3 variables de salida; los indices encontrados son concluyentes para determinar
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un andlisis de varianza multivariable (MANOVA). En la implementacién se utilizé un
algoritmo genético para especificar los centros de las funciones radiales sobre las cuales
se basarfa la red neuronal. Con estos pardmetros se determiné que el factor mds impor-
tante en el proceso de fundicién es la temperatura del molde. Sin duda, la contribucién
mds importante es la incorporacién del andlisis estadistico en el proceso de modelacién

de la red neuronal.

El campo de la genética requiere el andlisis informacidn de miles, incluso decenas de
miles de genes que codifican informacién de interés para determinar rasgos caracteristi-
cos de un individuo o poblacién. Este proceso de caracterizacién genética fue aplicado a
Amblyomma mixtum, una especie de garrapata comun en el ganado, analizando mues-
tras de ARN mitocondrial de especimenes extraidos en la zona costera del Golfo de
Meéxico [1]. El estudio tiene como finalidad analizar la estructura genética de la especie,
y determinar halotipos recurrentes en diferentes poblaciones (determinadas geogréfica-
mente). Esta determinacién se efectia mediante pruebas de neutralidad y pruebas de

hipétesis, que requieren un andlisis de significancia estadistica.

No cabe duda de que la estadistica es una herramienta fundamental en las tareas
que implica la labor cientifica, no importa cudl sea el drea de especializacién. En las
ciencias sociales, su principal uso se encuentra en el andlisis de resultados para derivar
conclusiones sobre algtin aspecto especifico del estudio y su correlacién los factores in-
volucrados. Por ejemplo, se ha demostrado la utilidad de los métodos Bayesianos en el
desarrollo, evaluacién y aplicacién de modelos psicoldgicos empleados en el andlisis ex-
perimental del comportamiento [54]. Como parte del estudio se demuestra cémo hacer
inferencia sobre parimetros que representan variables psicoldgicas, y como se adecuan
y comparan los modelos, al mismo tiempo de permitir una representacion gréfica que
posibilita plasmar las relaciones jerdrquicas y causales de los modelos de comportamien-
to mds complejos. Este caso de estudio expone cémo las propiedades estadisticas de los

métodos Bayesianos facilita la tarea de realizar pruebas de hipétesis y teorias que per-
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mitan un desarrollo creativo y exploratorio hacia el desarrollo de nuevos modelos de

comportamiento.

En un estudio conjunto de la Universidad Auténoma de Baja California y la Uni-
versidad Auténoma de Sinaloa [41] se desarroll6 un sistema de tutor inteligente (ITS)
que emplea una técnica de inferencia de conocimiento de alumno basado en redes Ba-
yesianas. Este método permite un rdpida identificacién de los temas dominados por el
alumno para determinar los siguientes temas a abordar. El sistema obtuvo un 75.6 %
de precisién en la inferencia del conocimiento, y sirve como mdédulo de evaluacién pa-
ra identificar conceptos conocidos o desconocidos por el alumno. Con este método es
posible implementar eximenes adaptados al conocimiento del alumno, es decir que la
dificultad de las preguntas se determina de acuerdo al nivel de conocimiento del es-
tudiante. También resulta una herramienta muy til en el desarrollo y adaptacién de

materiales de ensefianza que se integran de manera automdtica en el I'TS.

En la investigacién sobre hallazgos cerdmicos en la zona arqueoldgica en Xalasco,
Tlaxcala, México, [27] se desarrollé un método basado en pruebas estadisticas para iden-
tificar grupos quimicos y determinar patrones en los datos asf como valores atipicos. La
metodologfa de andlisis propuesta se realizé en el entorno estadistico R, haciendo uso
de los paquetes compositions y RobCompositions. Adicionalmente, para la clasificacién

de las muestras se utilizaron las herramientas disponibles en Matlab.

Los datos de la composicién quimica obtenidos mediante espectrometria de rayos
X (ED-XRF) son primeramente preprocesados mediante transformacién de razén lo-
garitmica centrada (CLR), la cual utiliza una particién binaria secuencial (SBP) basada
en conocimiento a priori para construir las coordenadas de los datos transformados.
Posteriormente, para separar los datos en dos clases se utiliz6 el andlisis de discriminan-
te de minimos cuadrados parcial (PLS-DA). Dividiendo las observaciones de manera
estratificada y utilizando la técnica de validacién cruzada se obtuvo una tasa de error de
0.06 y drea bajo la curva ROC de 0.99. Los métodos de 77 de Hotelling y el anilisis

de residuos se aplicaron para identificar los valores atipicos de cada clase. Con la infor-
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macidn recabada se construyé un dendograma CoDA que facilita la interpretacién de
los resultados e identificacién de elementos con mayor concentracidn, lo cual sugiere la
existencia de dos recetas de manufactura de cerdmica en la zona.

En los procesos electorales es de interés tener una estimacién adecuada del conteo
de votos el mismo dfa que lleva a cabo la eleccidn, esto con el fin de anticipar los resulta-
dos y poder darlos a conocer alos medios de comunicacién, partidos politicos, as{ como
autoridades y organizaciones interesadas. En México, este procedimiento se conoce co-
mo conteo rapido y estd a cargo del Instituto Nacional Electoral (INE). En las elecciones
de 2006 y 2012, un método de inferencia Bayesiana permitié predecir el resultado de las
elecciones, incluso cuando en el primer caso la diferencia entre los dos candidatos lide-
res fue sélo de 6.2 %. El método propuesto [29] requiere el conteo final de una muestra
aleatoria de casillas de votacidn, y su simplicidad permite una rdpida ejecucién del mo-
delo, lo que permite predecir resultados confiables antes de la media noche, como es

requerido por el INE.

4.9. Conclusiones

En este capitulo se explic el surgimiento de la estadistica como la ciencia que ha influido
en la toma de decisiones en la historia de la humanidad desde el siglo XVII aproxima-
damente. Y cémo ahora, a partir del descubrimiento internet y el aumento del poder
computacional ha cobrado especial importancia en el disefio de modelos de prediccién
y técnicas de exploracidn, andlisis y validacién de informacién.

También presentamos la relacién que tiene la estadistica con la probabilidad y la
computacion, particularmente con la ciencia de datos, el aprendizaje a mdquina y con
la evaluacién de modelos. Y aunque se mencionaron decenas de ejemplos de algoritmos
que se utilizan actualmente para modelacién y de herramientas que han implementa-
do los métodos estadisticos mds utilizados, sabemos que cada afio se proponen nuevas

técnicas que se van adaptando a los problemas que se necesitan resolver.
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En los tltimos afios la estadistica se ha utilizado para resolver problemas relaciona-

dos con medicina, imagenologfa, genética, ingenierfa, optimizacidn, servicios y mate-

riales. Especialmente en México se estd trabajando en inferencia estadistica, control de

calidad, biologfa, psicologfa, educacién y arqueologfa.

Con esta gran variedad de 4reas utilizando técnicas estadisticas, creemos que la es-

tadistica junto con la computacién se han ido convirtiendo en 4reas de conocimiento

indispensables para desarrollar cualquier ciencia. Este nuevo pilar en la especializacién

de los cientificos actuales va a permitir desarrollar un lenguaje comun que permita uni-

ficar el conocimiento y abrir el didlogo a una mayor colaboracién e internacionalizacién

de la ciencia.
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Capitulo s
Modelos y Razonamiento Causal

L. Enrique Sucar

Instituto Nacional de Astrofisica, Optica y Electrénica

s.I. Introduccién

Recientemente hay un gran auge en el descubrimiento de conocimiento a partir de da-
tos, dada la gran cantidad de datos disponibles y la esperanza de que a partir de los datos
podamos encontrar informacién y conocimiento relevante que nos ayude a tomar me-
jores decisiones. Sin embargo, lo que obtenemos de los datos con la mayor parte de las
técnicas de aprendizaje de mdquina (machine learning) actuales puede ser engafoso.
Por ejemplo, podriamos encontrar en una base de datos de la poblacién mundial, que
hay una correlacién inversa entre el consumo de vino y la probabilidad de enfermedades
cardfacas; es decir, personas que toman mds vino tienden a tener menor incidencia de
problemas cardiacos. Esto nos podria llevar a concluir que debemos promover el con-
sumo de vino para reducir el riesgo de enfermedades cardiacas. Pero esto puede deberse
a otra variable, en este caso el nivel de ingreso: personas con altos ingresos tienden a

tomar mds vino y a la vez a tener menos problemas cardiacos por una mejora atencién
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médica. Es decir, hay una tercera variable que explica la correlacién entre las dos varia-
bles originales (esto se conoce como “cofactores”). El problema es que los algoritmos de
aprendizaje de datos, en general, encuentran “asociaciones” entre variables y no necesa-
riamente relaciones de “causa-efecto”. Por lo que si queremos obtener un conocimiento
mds profundo de los datos que ayude a explicar el fenémeno y tomar mejores decisiones,
necesitamos descubrir un “modelo causal”, que represente las relaciones de causa-efecto
entre los datos. Esto se conoce como “descubrimiento causal”. La formalizacién de los
modelos causales y el desarrollo de técnicas de descubrimiento causal es muy reciente;
y estd empezando a tener varias aplicaciones importantes en economifa, politicas publi-
cas, genética, neurociencias, etc. En este capitulo haremos una breve resena histérica
del desarrollo de los modelos causales, y luego analizaremos en mds detalle uno de los
modelos que han surgido recientemente, los modelos gréficos causales. Revisamos el
trabajo que se estd iniciando en México en este campo, y concluimos con algunos retos

y perspectivas futuras.

s.2. Desarrollo de los modelos casuales

Los humanos tendemos a pensar en términos causales, ciertas cosas o eventos causan
otros eventos. Por ejemplo, manejar bajo la influencia del alcohol puede causar acciden-
tes, fumar causa cdncer, lalluvia causa que la calle este mojada, etc., etc. Frecuentemente
nos preguntamos, ¢Porqué? ;Porqué me enfermé?, ;Porqué reprobé el examen?, ¢Por-
qué perdié mi equipo? Buscamos entender el mundo en términos de causas y efectos.
La ciencia de la causalidad trata de formalizar este proceso — entender el razonamiento
causal y emularlo en las computadoras. En los tltimos 20-30 afios han ocurrido avance
importantes en la formalizacion de la causalidad. Se han desarrollado diversos modelos
para representar las relaciones causales y para realizar “razonamiento causal”. Diversos
investigadores consideran que la representacién y el razonamiento causal son esenciales

para construir mdquinas “realmente” inteligentes [4]. Judea Pearl afirma: “el razona-
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miento causal les permitird a las mdquinas reflexionar sobre sus errores, encontrar las
debilidades en su software, funcionar como entidades morales y conversar naturalmen-
te con las personas sobre sus decisiones e intenciones”. A pesar de que la causalidad es
algo natural para las personas, y que es importante para diversas 4reas de la ciencia y la
sociedad en general, su desarrollo ha sido muy lento y accidentado. La historia inicia con
Galton, un cientifico inglés que buscaba explicacién a ciertos fenémenos. Por ejemplo,
porqué los hijos de personas muy altas tienden a ser menos altos que sus padres. Bus-
caba una explicacién causal para esto, pero al no encontrarla se conformé con definir la
“correlacion”; es decir, que ciertas cantidades estin relacionadas con otras cantidades.
Por ejemplo, hay una correlacién entre la altura de una persona y la de sus padres e hijos.
Si graficamos la altura del hijo (eje Y) contra la altura del padre (eje X), y consideramos
muchos ejemplos (puntos de la grifica), podemos aproximar la relacién entre dichos
puntos como una linea recta, y observamos que valores muy altos de X tienden a coin-
cidir con valores mds bajos de Y, y viceversa. Esto se conoce como “regresion a la media”,
un fenémeno comun en la naturaleza (de no ser asila altura delos descendientes seguiria
aumentando de generacién en generacién y habrfa individuos de 3 0 mds metros de altu-
ra). De esta forma nacié el campo de la estadistica. Pearson fue un discipulo de Galton,
y probablemente el experto en estadistica mds famoso en la historia. Pearson terminé
la tarea de separar a la causalidad de la estadistica. El consideraba que la causalidad era
simplemente un caso especial de la correlacién, esto es la correlacién en el limite. Como
veremos mds adelante esto es falso, son dos conceptos diferentes aunque relacionados.
iCausalidad implica correlacién pero NO viceversa! Entonces el desarrollo de la ciencia
dela causalidad permanecié dormido por muchos afios. Como es comtin en estos casos,
una persona fuera de la comunidad dominante fue quien inicié el desarrollo de los mo-
delos causales, Sewal Wright. Wright estudiaba genética y analizaba el color de la piel de
los conejillos de indias. Encontré que los cambios de color no se podian explicar en base
s6lo a factores genéticos, su hipétesis era que el color de piel deberfa ser una combina-

cién de genética y factores ambientales. Desarrollé un modelo que explica los factores
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que determinan el color de piel de los conejillos de indias; a esto le llamé un “diagrama
de trayectorias” (path diagram). Podemos considerarlo como el primer modelo causal,
era el ano de 1920. La Figura 5.1 muestra el diagrama de trayectorias original de Wright.
El modelo representa las relaciones causales entre los diferentes aspectos (variables) que
intervienen en determinar el color de piel de los conejillos de indias; cada una de estas
relaciones tiene un “peso” que indica que tanta importancia tiene dicho factor (Wright
suponia un modelo lineal pesado). Mediante este modelo, conociendo los colores de
piel de los padres y los factores ambientales, se pueden estimar los colores de piel de
los descendientes. EI modelo fue validado con datos reales con buenos resultados. Es-
te modelo es un antecedente directo de los modelos grificos causales que veremos mds
adelante.

A pesar de la claridad y buenos resultados del modelo de Wright, la comunidad es-
tadistica no lo aceptd y jpermaneci6 bdsicamente ignorado por 40 afios! Finalmente,
en los anos 60’s del siglo pasado empezaron a surgir algunos modelos que intentaban
representar causalidad, entre ellos los modelos de ecuaciones estructurales en sociolo-
gia y los modelos de ecuaciones simultdneas en economfa. En los afios 90’s surgen los

modelos grificos causales.

5.3. Modelos grificos causales

Los modelos grificos causales han tomado fuerza en los tltimos afios dado que son
transparentes (ficiles de entender); y ademds se han desarrollado técnicas para hacer
predicciones a partir de estos modelos. Nos enfocaremos en las redes bayesianas causales
[3, 6] Las redes bayesianas causales (CBN, por sus siglas en inglés) son grafos aciclicos
dirigidos donde los nodos representan variables y los arcos relaciones causales. A dife-
rencia de las redes bayesianas, todos los arcos representar relaciones causa-efecto, por lo
que implican suposiciones mds fuertes que las redes bayesianas. La Figura 5.2 muestra

un ejemplo sencillo de una CBN. La semdntica de las CBNs se puede definir en base a
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Figura s.1: Diagrama causal que modela los factores que determinan el color de
piel de los conejillos de india. D, factores de desarrollo; E, factores ambientales;
G, factores genéticos; H, factores combinados de los padres. Las letras minds-

culas en los enlaces representan el “peso” de las relaciones. Figura tomada de

[4]
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Figura s.2: Ejemplo de una CBN. La lluvia (Razn) o el aspersor (Sprinkler) cau-
san piso mojado (Wer), que a su vez lo hace resbaloso (S/zppery).

“intervenciones”; es decir, el fijar el valor de una o mds variables y establecer su efecto
en las demds variables Esto se conoce como “razonamiento causal”.

En forma andloga a las redes bayesianas, las CBNs tienen asociadas probabilidades
condicionales que establecen la “fuerza” de las relaciones causales. Dichas probabili-
dades se establecen para cada variable dados sus padres en el grafo. Por ejemplo, en el
modelo de la figura 5.2, habrfa una tabla de probabilidad que indica que tan probable es
que el piso este resbaloso dado que esta mojado. El razonamiento causal consiste en con-
testar preguntas causales a partir de un modelo. Hay dos tipos bdsicos de razonamiento
causal: (i) predicciones, y (ii) contra factuales. La prediccién nos permite contestar la
pregunta: ;Cudl es el efecto en Y de intervenir (asignar un valor) X? Por ejemplo, si te-
nemos un modelo causal sobre las embolias cerebrales, ver figura 5.3, scudl serfa el efecto
de una dieta no saludable sobre (la probabilidad de sufrir una) embolia?

El procedimiento para realizar predicciones dado una CBN es el siguiente:

1. Eliminar todos los arcos que apuntan a la variable (o variables) que se van a in-

tervenir.

2. Fijar el valor de la(s) variable(s) a intervenir.



5.3. MODELOS GRAFICOS CAUSALES 109

Health Health
Consciusness Consciusness
/7

7z \ /
]
Lack of Unhealthy Lack of Unhealthy
Exercise diet Exercise diet

Overweight Overweight

(a) (b)

Figura s.3: (a): CBN que representa un modelo causal hipotético y simplificado
de sufrir una embolia: la falta de ejercicio (Lack of Exercise) y una dieta no sa-
ludable (Unhealthy diet) pueden causar sobrepeso (Overweight), lo que puede
ocasionar una embolia (Szroke). El ejercicio y la dieta estin determinados por
la conciencia de la salud (Health Consciouness). (b): modelo modificado para la
prediccién de la probabilidad de embolia (St7oke) dada una dieta no saludable
(Unbealthy diet).
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3. Calcular las probabilidades de las demds variables en el modelo modificado me-
diante propagacién de probabilidades (es el mismo procedimiento que se utiliza

para inferencia en las redes bayesianas).

Un ejemplo se ilustra en la figura s5.3. A la izquierda observamos el modelo causal
original, y a la derecha el modelo modificado al intervenir la variable dieta. Los contra
factuales tiene que ver con la imaginacién, algo comin en los humanos pero todavia
no en las maquinas. Es decir, contestar preguntas del tipo ¢qué hubiera pasado si? En el
ejemplo de la embolia: Marfa sufrié una embolia cerebral, ¢la hubiera sufrido si hubiera

realizado mds ejercicio? El procedimiento para evaluar los contra factuales es:

1. Modificar el modelo en base a la nueva evidencia; es decir, olvidar los valores de

las variables que queremos evaluar.

2. Intervenir la(s) variable(s) correspondiente(s) de acuerdo a la evidencia hipoté-

tica, y eliminar los arcos que apuntan a dicha variable(s).

3. Realizar la propagacion de probabilidades en el modelo modificado, de forma

de estimar la probabilidad de la variable de interés.

Continuando con el ejemplo de la embolia, en la figura 5.4 se muestra el caso del
contra factual en el cual deseamos saber si la persona que sufrié una embolia la hubiera
sufrido si hubiera hecho mis ejercicio. Del lado izquierdo se ilustra el modelo original
y del derecho el modificado en el cual: (a) se ha quitado el valor a embolia (se asume
desconocido), (b) se ha eliminado el arco que apunta a la variable ejercicio, (c) se asigna
el valor verdadero (si hace ejercicio) a la variable ejercicio. Si se hace la propagacién de
probabilidades sobre este modelo modificado, contestamos la pregunta.

El contar con un modelo causal de un fenémeno tiene grandes ventajas, ya que
nos permite contestar este tipo de preguntas sin la necesidad de hacer experimentos en
el mundo real. La manera tradicional de contestar las preguntas causales es mediante

experimentos controlados en el que se fijan ciertas variables y se ve el efecto en otras.
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Health
Consciusness

Health
Consciusness

Falso

Lack of
Exercise

Lack of
Exercise

Unhealthy
diet

Overweight Overweight

(a) (b)

Figura s.4: (a): CBN original. (b): modelo modificado para el contra factual:
¢Hubiera sufrido una embolia (Stroke) su hubiera realizado mis ejercicio (Lack

of Exercise)?
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Por ejemplo, en medicina si queremos saber si cierto nuevo medicamento sirve para
curar cierta enfermedad, se aplica dicho medicamento a un numero de personas, y se
compara el efecto con otro grupo de personas que usan el medicamento tradicional.
Para esto se tiene que asegurar que los dos grupos sean “similares”, de forma que no
haya otras variables (co-factores) que afectan los resultados. Estos experimentos suelen
Ser muy costosos, y en ocasiones no son éticos e incluso no son posibles. En cambio, si
contdramos con un CBN del dominio, nos evitamos hacer dichos experimentos en el
mundo, simplemente los “simulamos” en el modelo mediante razonamiento causal. El
reto se vuelve entonces contar con el modelo causal, por lo que un drea de investigacién
muy interesante es como puedo obtener dichos modelos causales a partir de datos, lo

que se conoce como “descubrimiento causal”.

5.4. Descubrimiento causal

Aprender modelos causales a partir de datos sin realizar intervenciones implica varios
retos. Si encontramos que dos variables, X y Y, son dependientes, sin conocimiento
adicional no es posible saber si “X causa Y” 0 “Y causa X”. Incluso puede ser que exista
una tercera variable, Z, que es una causa comun de Xy Y, provocando su dependencia.
Las relaciones de dependencia son diferentes a las relaciones de causalidad. Por ejemplo,
los dos modelos de la figura 5.5 corresponden a las mismas relaciones de independencia:
“XyZsonindependientes dado Y”; pero son muy diferentes en términos de causalidad:
el modelo de la izquierda representa que X causa Y, y Y causa Z, mientras que el de la
derecha que Y es una causa comtin de X y Z.

Una forma de aprender modelos causales es usando algoritmos desarrollados para
aprender redes bayesianas, los cuales se basan en evaluar las relaciones de dependencia
e independencia entre las variables. Por ejemplo, el algoritmo PC [s] infiere a partir de
los datos un grafo aciclico dirigido basado en estimar las relaciones de independencia

mediante pruebas estadisticas entre las variables del fenémeno de interés. Sin embargo,
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(a) (b)

Figura s.5: Dos modelos grificos que representan las mismas relaciones de inde-

pendencia (X independiente de Z dado Y), pero diferentes relaciones causales.

como vimos en el ejemplo anterior, puede haber varios modelos que son equivalentes, es
decir que representan las mismas relaciones de dependencia e independencia. Entonces
lo que en general obtenemos a partir de algoritmos basados en pruebas estadisticas es
una “clase de equivalencia” — varios modelos que son equivalentes desde el punto de
vista estadistico pero diferentes en cuanto a las relaciones causales. La figura 5.6 ilustra
un ejemplo de una clase de equivalencia, donde los arcos no determinados son flechas
dobles. En este caso, la clase representa cuatro posibles modelos causales diferentes. Para
tratar de llegar a un modelo tnico a partir de una clase de equivalencia existen varias

alternativas:
1. Incorporar conocimiento previo al algoritmo de aprendizaje.
2. Realizar pruebas adicionales entre las variables cuyo arco no esté definido.

3. Hacerintervenciones en el fendmeno de forma de obtener mds informacién. Ac-

tualmente se realiza investigacién en estas diferentes alternativas para el descubri-
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Figura 5.6: En la parte superior se muestra la clase de equivalencia (obtenida con
algin algoritmo de aprendizaje de redes bayesinas), las flechas dobles represen-

tan enlaces indeterminados. Abajo se muestran los 4 posibles modelos causales.

miento de modelos causales. En la siguiente seccién veremos algunos ejemplos

de investigaciones realizadas en México.

5.s. Principales desarrollos en México

En México se estd empezando a incursionar en esta drea en el modelado de las relaciones
de conectividad efectiva en el cerebro mediante redes bayesianas causales, asi como en

modelos predictivos para la deteccién temprana de fragilidad en los adultos mayores.
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En el Instituto Nacional de Astrofisica, Optica y Electrénica (INAOE) se ha estado in-
vestigando como obtener las relaciones de conectividad efectiva en el cerebro a partir
de datos de espectrografia funcional infrarroja cercana (fNIRS por sus siglas en inglés).
La conectividad efectiva se refiere a cuando la activacién de cierta zona del cerebro oca-
siona que otra zona de active, lo que se puede ver como una relacién causal. El conocer
este mapa de conectividad efectiva puede ayudar a entender mejor el funcionamiento
del cerebro. Se han propuesto dos estrategias alternativas para aprender estos modelos
causales a partir s6lo de datos observacionales, ya que es complejo hacer intervenciones.
Por un lado se ha propuesto el uso de conocimiento previo, en particular del conec-
toma del cerebro. El conectoma establece dénde hay conexiones fisicas entre diferentes
regiones del cerebro; esto limita donde puede haber relaciones causales, ya que si no hay
una conexién fisica no puede haber una relacién causal. Al utilizar esta informacién se
reduce el numero de enlaces indeterminados en el modelo [2]. Por otro lado, dado que
aun pueden quedar enlaces indeterminados, se desarroll6 un algoritmo para tratar de
determinar la direccidn del arco. Dado el enlace indefinido “X—Y?, se estima el efecto
causal promedio de X hacia Y y de Y hacia X; el que de mayor define la direccién del

enlace. Pruebas preliminares con datos sintéticos muestran buenos resultados [1].

5.6. Retos y Perspectivas Futuros

El desarrollo de los modelos causales estd apenas en su infancia, y hay ain muchos retos
que resolver; asf como un gran potencial para diversas aplicaciones. Se han realizado im-
portantes avances principalmente en la representacién y razonamiento causal, pero en
el descubrimiento causal ain hay mucho por hacer. El reto principal es el aprendizaje de
modelos causales bajo suposiciones menos restrictivas que las actuales, y a partir de po-
cos datos observacionales o en combinacién con algunas intervenciones. El contar con
modelos causales puede ayudar a tomar mejores decisiones a un menor costo en varios

dominios, en particular en politicas publicas, en economia, en medicina, entre otras.
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Por ello es importante el desarrollo de estos modelos, lo que implica la integracién de
equipos multidisciplinarios, con expertos en modelado causal y en las diferentes apli-
caciones. Finalmente, como mencionamos anteriormente, los modelos causales serin
un elemento esencial en el desarrollo de sistemas realmente inteligentes, que puedan
explicar sus decisiones y estar conscientes de sus limitaciones. Para esto serd necesario la
integracién de estos modelos con otros algoritmos de IA, por ejemplo con las técnicas de
aprendizaje profundo enfocadas bdsicamente a aspectos de percepcion. Incorporando
la capacidad de razonamiento causal, permitird a los sistemas actuales ir mds alld de sim-
plemente aprender asociaciones, pudiendo razonar sobre la situacién y tomar mejores
decisiones. Un reto para México es la formacién de recursos humanos en estos temas,

asi como el desarrollo de mds grupos de investigacion.
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6.1. Introduccién

Desde los inicios de la Inteligencia Artificial hace mds de 6o afios, el objetivo de los
cientificos de datos ha sido crear sistemas capaces de realizar tareas que tradicionalmente
requerian inteligencia humana.

Para lograrlo, estos sistemas necesitarfan conocimientos sobre las funciones que se
pretendia que desempefiaran. Desde el principio, hubo dos enfoques principales para
hacer que estos sistemas fueran bien informados: ensefarles explicitamente lo que ne-
cesitan saber, o hacer que aprendan de la experiencia.

Como se ha explicado en los capitulos anteriores, este tltimo enfoque (aprender de
la experiencia) el del aprendizaje mdquina (o machine learning en inglés), ha sido mu-
cho mds prominente en los tltimos afios y, para algunos, se ha convertido en sinénimo
deIA. Esta técnica ha demostrado un gran valor en toda una gama de tareas de clasifica-
cién y prediccién, como la categorizacion de las solicitudes de ayuda, la identificacién
de transacciones potencialmente fraudulentas, la formulacién de recomendaciones de
productos, la determinacién de las intenciones de los usuarios en los chatbots y muchas
mds. Sin embargo, ese no es el panorama completo; la IA puede, y debe, hacer mucho
mads.

Hay muchas tareas que requieren un razonamiento explicito utilizando el conoci-
miento que se tiene del dominio del problema y, a menudo, sobre el mundo en general
(es decir, el “sentido comtn”). Tareas como formar un equipo de proyecto, planear una
cena, coordinar una respuesta a un desastre natural, o incluso tareas mds cotidianas,
como preparar el almuerzo, comprar un auto, o entender un articulo de periédico son
ejemplos que requieren de nuestro conocimiento del mundo a nuestro alrededor.

En cada caso, la tarea es mds compleja que sélo seleccionar entre un conjunto de
opciones posibles o determinar el valor de una variable en particular, y lo que es mds
importante, se basa en informacién o conocimientos que no formaban parte de los “da-
tos de entrada”. Ademds, estas tareas requieren ser capaces de combinar dindmicamente

el conocimiento para I‘CSpOIldCI‘ preguntas (6] llegar a conclusiones.
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Este tipo de razonamiento requiere que el conocimiento sea modelado de manera
que una miquina pueda procesarlo eficientemente, es decir, usando una ontologfa o

una base de conocimiento.

6.2. Modelado semantico: razonamiento e infe-
rencia

En contraste con el aprendizaje automdtico, que resulta en una red de vinculos ponde-
rados entre entradas y salidas (a través de capas intermedias de nodos), el enfoque del
modelado semdntico se basa en crear representaciones explicitas y comprensibles para
el ser humano de los conceptos, relaciones y reglas que componen el dominio de cono-
cimiento deseado.

Hay varios niveles de fidelidad con los cuales este conocimiento puede ser represen-
tado y los niveles correspondientes de experiencia y gastos asociados con el modelado
de este conocimiento. Para algunas representaciones mds simples, un “grafo de cono-
cimiento” compuesto de la 3-tupla de la forma < objeto, predicado, objeto >, puede ser
posible automatizar (parcialmente) la adquisicién y la creacién de dicho conocimien-
to. Las representaciones mds ricas, como la légica formal (ver Capitulo 2), son a la vez
mds complejas y mds poderosas, y normalmente requieren la intervencién humana en
el proceso de adquisicién y autorfa.

Afortunadamente, no es necesario construir estos modelos desde cero; a menudo se
amplian los modelos de conocimiento existentes, incluyendo las ontologfas especificas
de dominio y bases de conocimiento mds amplias. Estos conceptos se detallaran en las
siguientes secciones.

El valor que se deriva del modelado de conocimiento explicito y declarativo es que
no sélo se puede recuperar dicho conocimiento, sino que se puede razonar mecdnica-
mente con €. Ademis, el proceso de razonamiento automdtico, o inferencia, se puede

combinar dindmicamente con el conocimiento para responder preguntas (inferencia
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hacia atrds) o para sacar conclusiones (inferencia hacia adelante) en formas que no fue-
ron necesariamente anticipadas y surgen durante los procesos. Es decir, las soluciones
semdnticas se basan en el modelado de aspectos del mundo y utilizan razonamientos
similares a los humanos sobre esos modelos de conocimiento, en lugar de basarse en
algoritmos procedimentales que especifican cémo se debe realizar una tarea (es decir,
la programacién tradicional) o las correlaciones aprendidas entre entradas y salidas (es

decir, el aprendizaje automatico).

Ademis de poder abordar un conjunto diferente de problemas a los que aborda el
aprendizaje de mdquina, los sistemas basados en el conocimiento ofrecen mucha mds
transparencia en las conclusiones a las que llegan que sus opuestos que son mds opa-
cos. Esto hace que el modelo sea més ficil de mantener, especialmente cuando algunos

aspectos del contexto cambian lo que podria hacer los resultados anteriores sean invili-

dos.

Estas soluciones son relativamente simples y muy utiles, dada la disponibilidad de
una potencia de cdlculo barata y escalable, la gran cantidad de datos disponibles como
materia prima y la ubicuidad de las interacciones entre el hombre y la computadora.
Descubrir correlaciones a partir de cantidades masivas de datos es algo que las mdquinas
hacen bien. Recurrir a un enorme y diverso repositorio de conocimientos, saber qué
aplicar en cada momento y ser capaz de combinar estos conocimientos para resolver

problemas complejos es una tarea muy diferente y, posiblemente, mucho mds dificil.

Como consecuencia de esta explosion de datos y el uso de dispositivos pervasivos,
ha permitido el surgimiento de tecnologfas asociadas con esta representacién del cono-
cimiento. Ejemplos de estas son las llamadas “Ontologfas”, que son parte de la propues-
ta del “Web Semdntico” [12], el cual tiene por objetivo que las pdginas Web se auto-
describan usando un cédigo estindar Resource Description Framework (RDF) de forma
tal que puedan ser interpretadas por la computadora, a diferencia de las pdginas Web
usuales, que estdn destinadas al consumo humano. Las tecnologfas asociadas a la repre-

sentacién del conocimiento en ontologfas han tenido mucho desarrollo, y han dado lu-
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gar a estdndares de lenguajes tales como XML, RDF, OWL y otros, asi como multiples
herramientas para manejarlos, tanto para su almacenamiento como para su explotacién
usando formas limitadas de razonamiento automdtico. En las siguientes secciones abor-

damos estos temas con m4s detalles.

6.3. Web Semintica

La web semdntica también llamada también Web 3.0 o Linked Data, es una funcio-
nalidad de la Web que permite encontrar, compartir y combinar la informacién mds
ticilmente. Es una iniciativa de Tim Berners-Lee [13] para permitir que la informacién
que reside en la red sea accesible y comprensible no sélo por los humanos, sino también
por las mdquinas. Esta Web extendida propone nuevas técnicas y paradigmas para la re-
presentacion del conocimiento que faciliten la localizacién, comparticién e integracion
de recursos a través de la Web. Estas nuevas técnicas se basan en la introduccién de co-
nocimiento semdntico explicito que describa y/o estructure la informacién y servicios

disponibles, de forma apropiada de ser procesada automdticamente por un software.

6.3.1. Estructura de la Web Semadntica

Laweb semdntica se compone de una serie de recursos, los cuales se vinculan a través
de relaciones taxonémicas y semdnticas como se muestra en la figura 6.1. Esta composi-
cién de la web semdntica se basa en la descripcion del significado y en la manipulacién
automdtica de estas descripciones.

Frente al crecimiento cadtico de recursos, la web semdntica aboga por clasificar,
dotar de estructura y anotar los recursos con semdntica explicita procesable por méqui-
nas. La figura 6.1 ilustra esta propuesta donde la web se asemeja a un grafo formado
por nodos del mismo tipo, y arcos igualmente indiferenciados. Por ejemplo, no se hace
distincidn entre la pdgina personal de un autor y el portal de una biblioteca, como tam-

poco se distinguen explicitamente los enlaces a los documentos que escribe un autor
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tieneManual @ seAlmacena

/,._

z e blloteca
@cumenD esParteDe @ \ gl =g
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basadoEn \
gninto/ < Document0>
seRefiereA T —
tieneAutor
>Gerson;>

@Dw viveEn
Figura 6.1: Vista de la Web Semdntica.

del enlace al lugar donde vive este. Por el contrario en la web semdntica cada nodo (re-
curso) tiene un tipo (autor, documento, software, biblioteca), y los arcos representan

relaciones explicitamente diferenciadas (tieneAutor, esParteDe, seAlmacena).

6.3.2. Modelo Constructivo de La Web Semintica

El proyecto de la web semdntica estd formado por arquitectura de capas, dada la diver-
sidad de normas, protocolos, lenguajes y especificaciones involucradas. En la figura 6.2
se presenta un diagrama realizado por Tim Berners-Lee, de gran capacidad expresiva,
el cual puede servir como aproximacién visual al conjunto de tecnologfas componen la

misma.

En la Tabla 6.1 se presenta de forma mds detallada el propésito de cada una de las
capas de la Figura 6.1. Note que la estructura de capas sugiere un proceso de transfor-
macién de los documentos que va desde su representacion hasta la generacién de cono-

cimiento.
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Capa

Descripcién

1 Unicode + URI

Estdndares para la localizacién de recursos de informacién en la
web de forma inequivoca y inica como son los URIs (Uniform
Resource Identifiers) y la norma internacional Unicode para la

codificacién de caracteres a nivel internacional.

2 XML+NS+XML Schema

XML (eXtensible Markup Language), como base sintdctica para la
estructuracion del contenido en la web, asi como el empleo de

espacios de nombres (NS) para asociar con precisién cada propiedad con
el esquema que define dicha propiedad y esquemas (XML Schema)

para definir qué elementos debe contener un documento XML,

cémo estdn organizados, qué atributos y de qué tipo

pueden tener sus elementos.

3 RDF + RDFschema

Un modelo bésico para establecer propiedades sobre los recursos, para
el que se empleard RDF (Resource Description Framework),

asf como un modelo para definir relaciones entre los

recursos por medio de clases y objetos,

que se expresan mediante esquemas en RDF RDF Schema).

4 Vocabularios de Ontologfas

Lenguajes para la representacion de ontologfas que permitan la
interoperabilidad y reutilizacién entre ontologfas de diversos

dominios del conocimiento en el web, cuya base se encuentra en RDF Schema.

s Logica Una capa ldgica que permita realizar consultas e inferir conocimiento,
donde estarfan las ontologas, agentes software y servicios
web como estructuras para lograr interoperabilidad entre aplicaciones
y sistemas de informacién heterogéneos.

6 Pruebas Se considera que una computadora alcanza la méxima fiabilidad en sus

razonamientos cuando es capaz de realizar demostraciones o, cuando es

capaz de justificar el motivo por el cual tomé una decisién.

7 Confianza

Una capa de seguridad que permita asignar niveles de fiabilidad a
determinados recursos, de forma comprobable posteriormente por los

agentes, para lo que se utilizardn firmas digitales y redes de confianza.

Tabla 6.1: Los 7 niveles de la Web Semdantica Capa Descripcidn.
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=52npeion Vocabularios de Ontologias

Firma Digital

XML + NS + XMLSchema

Unicode

Figura 6.2: La Web semdntica vista como un sistema de capas (fuente: []2]).

Considerando la estructura de capas de la figura 6.2, la web semdntica tiene la capa-
cidad de construir una base de conocimientos sobre las preferencias de los usuarios en
combinacién con lainformacién disponible en Internet, lo que la hace capaz de atender

de forma exacta las demandas de informacidn de los usuarios.

6.3.3. Aplicacién de la Web Semdntica

La principal ventaja de la web semdntica es recuperar informacién. Esta permite al usua-
rio dejar en manos del software, tareas de procesamiento o razonamiento de un deter-
minado contenido [] [3]. Por otra parte, el introducir significado a una web mejora la
eficacia de los buscadores, ya que facilita su tarea de estudio del documento.

La Web Semdntica facilita lalocalizacién de recursos, la comunicacién entre progra-
mas y personas, y el procesamiento y manipulacién de datos e informacién de manera
automdtica a través de la creacién de servicios web semdnticos [12]. Entre estos servicios

web semdnticos se incluyen los convertidores a RDF, marcado de documentos con eti-
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quetas tipo < meta > para facilitar el trabajo de buscadores, vocabularios de metadatos
comunes, agentes de software y servicios de confianza. Algunos de estos presentados en
las siguientes secciones.

Los servicios mencionados anteriormente pueden ser incorporados en los motores
de busqueda publicos tales como Google o también podrian ser utilizados para hacer el
mejor uso del conocimiento en una empresa u organizacién. Aplicaciones de negocio
[34, 38] que incorporan estos servicios estin dirigidas a integrar informacién hetero-
génea proveniente de diferentes fuentes, eliminar ambigiiedad en terminologfa dentro
de un contexto, mejorar la precisién en la informacién recuperada, identificar informa-
cién relevante a un dominio y proveer soporte para la toma de decisiones entre los mds

significativos.

6.3.4. Repositorios Digitales

La web semdntica y en especial, iniciativas como la de datos enlazados (o Linked Da-
ta) han propiciado la publicacidn, interconexién y comparticién de datos abiertos en
la web, fomentando la interoperabilidad entre los distintos dominios. Los datos abier-
tos son datos que pueden ser utilizados, reutilizados y redistribuidos libremente por
cualquier persona, y que se encuentran sujetos, cuando mds, al requerimiento de atri-
bucién y de compartirse de la misma manera en que aparecen. La definicién de abierto
se entiende dentro del contexto que aprueba el Open Definition Advisory Council, en la
que el término conocimiento incluye contenidos, como musica, peliculas o libros pero
también datos tanto cientificos, histéricos, geograficos o de cualquier otro tipo e infor-
macién gubernamental y de otras administraciones ptblicas'.

Para que una obra o unos datos sean considerados abiertos deben de ser de acceso
ticil (disponible integralmente, a un costo razonable y de forma que pueda ser modifica-

ble) y también deben permitir la redistribucién, reutilizacién y participacién universal

'http://opendefinition.org/
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(ausencia de restricciones tecnoldgicas, reconocimiento, integridad, sin discriminacién
de personas o grupos, sin discriminacién de dmbitos de trabajo, distribucién de la li-
cencia, la licencia no debe ser especifica de un paquete y la licencia no debe restringir la

distribucién de otras obras).

Los datos abiertos pueden clasificarse como datos cientificos y datos gubernamen-
tales es decir cuando los datos provienen de centros de investigacién (a pesar de tener fi-
nanciamiento publico) estos son considerados datos cientificos en tanto que provienen
de administraciones publicas como son, entre otro, los datos de trasporte, datos geogri-
ficos, datos de cardcter econédmico y cultural son considerados como gubernamentales
[37]. Todo este conjunto de datos tanto de origen cientifico como gubernamental pue-

den ser almacenados en los que se denomina repositorios digitales [27].

Un repositorio digital, se compone de archivos donde se almacenan recursos di-
gitales de manera que estos pueden ser accesibles a través de internet, es decir, es una
coleccién de recursos en linea. Es importante mencionar que, el significado del término
’repositorio digital’ ha sido ampliamente debatido; actualmente este significado, se ha
ampliado a un compromiso mds amplio y general con la administracién de materiales
digitales; Esto requiere no solo software y hardware, sino también politicas, procesos,
servicios y personas, asi como contenido y metadatos. Los repositorios deben ser soste-

nibles, confiables, bien respaldados y bien administrados para funcionar correctamente.

Existen tres tipos principales de repositorios [30]:

= Repositorios institucionales: son los creados por las propias organizaciones pa-
ra depositar, usar y preservar la produccién cientifica y académica que generan.
Supone un compromiso de la institucién con el acceso abierto al considerar el
conocimiento generado por la institucién como un bien que debe estar dispo-

nible para toda la sociedad.
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= Repositorios temdticos: son los creados por un grupo de investigadores, una ins-
titucidn, etc. que reunen documentos relacionados con un 4rea temdtica espe-

cifica.

= Repositorios de datos: repositorios que almacenan, conservan y comparten los

datos de las investigaciones.

6.3.s. Utilizacion de Ontologias en los repositorios digita-

les

Para Weinstein y Birmingham [41], las ontologias son una herramienta poderosa
para describir escenarios complejos de uso, como puede serlo, una biblioteca digital,
donde se pueden identificar y representar formalmente varios conceptos y relaciones
entre estos conceptos. El uso de ontologfas promueve la integracién de nuevos servicios
enlos ya existentes, y la interoperabilidad con otros sistemas a través de los servicios web
semdnticos apropiados. Entre las aportaciones del uso de ontologfas en repositorios di-
gitales, reportadas en la literatura, podemos mencionar a Deng y Tang [20], quienes
hacen uso de las ontologfas y la tecnologia de agentes para proponer un nuevo modelo
de descubrimiento del conocimiento, utilizando ontologfas para dos funciones princi-
pales: favorecer una mejor clasificacién y mejorar la renovacién y tasa de precisién de re-
cuperacién por medio de bisquedas semdnticas. Existen también algunos proyectos re-
lacionados con el disefio y construccién de repositorios digitales basados en ontologfas,
que ameritan ser mencionados, como es el proyecto JeromeDL. El proyecto JeromeDL
[35] es un motor de biblioteca digital semdntica. Utiliza Web semdntica y tecnologias de
redes sociales para mejorar la navegacién y la bisqueda de recursos. Con los servicios
sociales y semdnticos de JeromeDL, cada usuario de la biblioteca puede: marcar libros,
articulos u otros materiales interesantes en directorios semdnticamente anotados. Los
usuarios pueden permitir que otros vean sus marcadores y anotaciones y compartir sus

conocimientos dentro de una red social. Esta biblioteca digital de cédigo abierto utiliza
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una ontologfa para definir la estructura de los recursos en RDF; y define los concep-
tos relacionados solo con la estructura del recurso; la ontologia proporciona una capa
universal para los metadatos y para la recuperacién de contenido; y permite ampliar la
descripcién de la estructura con nuevos conceptos, sin violar la integridad de los datos

existentes y permite la realizacién de bisquedas semdnticas basadas en ontologfas.

6.3.6. Conceptos basicos de ontologias y repositorios

Las personas asocian significados a las palabras, interpretan acontecimientos y emiten
juicios o conclusiones a partir de hechos, principios o proposiciones. El modelado de
capacidades y comportamientos similares en las computadoras se ha investigado amplia-
mente desde diferentes dreas de conocimiento. Esta seccidon presenta los componentes y
usos de modelos de representacion de conocimiento denominados ontologfas, las cua-
les se emplean en el desarrollo de software para la web semdntica.

Una de las definiciones mds citadas de una ontologfa es la propuesta en [23], donde
se precisa que es “la especificacién formal de una conceptualizacién compartida”. En
esta definicién, conceptualizacién hace referencia a que el conocimiento se representa
utilizando conceptos, también conocidos como clases o términos principales. Los con-
ceptos se describen en un lenguaje formal, es decir, en un lenguaje con fundamentos de
légica que se procesa en una computadora. Por otra parte, la palabra compartida, indica
la existencia de un grupo de personas que usan el modelo. Una ontologia se compone
de clases o conceptos, instancias o elementos de las clases, reglas y relaciones entre si.
Cuando estos componentes se integran, adquieren una interpretacién tnica para un
conjunto de personas o computadoras. A manera de ejemplo, considere que la red so-
cial Facebook utiliza la ontologia Friend of a Friend (FOAF) [15], en la cual se modelan
conceptos como Persona, Perfil, Organizacién y Amistad. Por convencién, los nombres
de los conceptos se escriben con mayuscula.

Si las ontologfas se asocian con un tema se denominan ontologfas de dominio, y se

aplican en contextos diversos como medicina, musica, biologifa, negocios o educacién.
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Figura 6.3: Ejemplo de una jerarquia de clases en el editor Protégé [31]

Suponga que se desea construir una ontologfa que representa a una base de datos que
almacena documentos elaborados en un contexto escolar. Algunos conceptos para esa
ontologfa serfan Estudiante, Documento, Profesor, Reporte y Ensayo, como se ilustra
en la Figura 1. Al utilizar el editor de ontologias Protégé , los conceptos forman una
jerarquia que a medida que se incrementa el nimero de niveles, los conceptos son mds

especificos.

La interpretacion de los conceptos de la Figura 6.3 es la siguiente: los dos concep-
tos principales de la ontologfa son Documento y Persona, Estudiante y Profesor son
tipos de persona; andlogamente, Articulo, Ensayo y Reporte son tipos o categorias de
documentos. Se emplea un rombo de color morado para los elementos de una clase o
instancias, como muestra la Figura 6.4. El nimero entre paréntesis corresponde al nu-

mero de elementos existentes por cada clase.

Las caracteristicas de una clase se modelan como propiedades de datos. Ejemplos
de caracteristicas de un documento son el titulo, el tema y su fecha de elaboracién; en
tanto que el nombre, el apellido paterno y materno, el correo electrénico y género son

caracteristicas de una persona. La Figura 6.5 muestra del lado izquierdo las propiedades
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Figura 6.4: Representacién de instancias y clases.
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Figura 6.5: Propiedades de datos para los documentos y las personas.

de datos para la clase Documento y Persona; del derecho, los valores que describen a

una persona en particular. Notar que los valores estin entre comillas dobles.

La relacién entre cualesquiera dos instancias se modela como propiedad de objeto.
Esta relacién enlaza a una instancia A con una instancia B en ese sentido. La clase a la
que pertenece A se denomina Dominio (en inglés Domain) y la clase a la que pertenece
B, Rango (en inglés Range). La Figura 6.6 muestra, del lado izquierdo, tres propiedades
de datos, asf como el dominio y rango para la tercera propiedad, cuya interpretacién es

que una instancia de la clase Profesor revisa el documento de algiin estudiante.

Las propiedades de datos, las propiedades de objeto, las definiciones de clases y sub-
clases entre otros elementos de la ontologfa, se procesan en la computadora como un

conjunto de reglas y relaciones. Una instancia, una propiedad de objeto y otra instan-
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Figura 6.6: Ejemplos de propiedades de objetos, dominio y rango.

cia (que podria ser la misma), forman un enunciado o sentencia. Ejemplos de éstas se

muestran en la Tabla 6.2.

Instancia Propiedad de objeto | Instancia
Delia revisa documento de Araceli
Araceli forma equipo con Claudia
Claudia forma equipo con Jorge
Técnicas de aprendizaje automdtico es elaborado por Jorge

Tabla 6.2: Ejemplos de sentencias.

Los razonadores son programas de computo que utilizan la informacién represen-
tada en las ontologfas para inferir. En la web semdntica, inferir se refiere ala aplicacién de
procedimientos automdticos que generan relaciones nuevas a partir de la informacién
existente (W3C, 2019). Por ejemplo, de la Figura 6.2, se sabe que “Jorge es profesor”, si
la ontologfa tiene una regla que indica que “cualquier profesor es también un investi-
gador”, entonces al usar un razonador, se obtiene que “Jorge es investigador”, la cual es

una relacién nueva que no formaba parte del conjunto de datos original.
Para los autores, es de interés aplicar mecanismos de inferencia a datos de reposito-
rios, definidos en la Ley de Ciencia y Tecnologfa de México [19] como plataformas di-

gitales centralizadas que, siguiendo estindares internacionales, almacenan, mantienen
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y preservan la informacién cientifica, tecnoldgica y de innovacién, la cual se deriva de

investigaciones, productos educativos y académicos.

Los repositorios institucionales juegan un papel fundamental en la diseminacién
de la produccién intelectual de universidades y centros de investigacién bajo la filoso-
fia de acceso abierto, (disponibilidad de contenidos, generados con recursos publicos,
a través de una plataforma digital sin requerimientos de suscripcidn, registro o pago).
Una vez establecida una politica institucional de depésito de los recursos de informa-
cién que reportan resultados de investigacién, innovacién y desarrollo tecnolégico, un
repositorio institucional se convierte en el mecanismo natural que presenta los avances
en diversas dreas de actividad, facilita el acceso y garantiza la preservacién del conoci-

miento.

A la fecha de elaboracién de este capitulo, el Repositorio Nacional [18] (Reposi-
torio Nacional, 2019) integra a 105 repositorios institucionales. En [28] se describe una
ontologia que modela conocimiento de dominio y operativo en los repositorios insti-
tucionales. Se caracteriza por hacer explicitas las relaciones entre autores y los procesos
de elaboracién de los documentos. Esta ontologfa es una alternativa para enriquecer y
fomentar la reutilizacion de los datos, sirve como base para implementar servicios web

con caracteristicas semdnticas.

También existen los repositorios institucionales educativos (RIE) que son medios
para preservar y capitalizar el conocimiento educativo, buenas pricticas y lineamientos
que genera una IES [29, 26]. La utilizacién de las TIC en la educacién fomenta que
haya un cambio en las metodologias que se emplean dentro del aula, pues se utilizan
metodologias centradas en el discente, esto incentiva a que los docentes generen cons-
tantemente recursos educativos (RE) en diferentes formatos y contenidos, con el fin de
hacer més dindmicos los procesos de ensenanza-aprendizaje. Sin embargo, la participa-
cién de los discentes en su propio proceso de aprendizaje tiene un impacto motivador
y favorece la adquisicién de conocimiento. Por lo que es preciso desarrollar en ellos ha-

bilidades de bsqueda de informacién de distintos RE permitiendo que el alumno sea
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consciente de lo que estd buscando y pueda alcanzar el conocimiento requerido [11].
Adicionalmente, debe propiciar el convertirlo en un investigador activo y creador del

conocimiento [24].

6.4. Principales Desarrollos en México

6.4.1. Academia

La investigacion en ontologfas se ha desarrollado desde finales de los afios ochenta en
varias instituciones como la Universidad de las Américas de Puebla (UDLAP), el Cen-
tro de Investigacién y de Estudios Avanzados del IPN (CINVESTAV), la Benemérita
Universidad Auténoma de Puebla (BUAP), el Colegio de Postgraduados de Chapingo,
el Centro de Investigacién en Computacién del Instituto Politécnico Nacional (CIC-
IPN) y la Universidad Auténoma Metropolitana (UAM), entre otras.

El proceso de adquisicién de conocimiento de un dominio especifico realizado por
los humanos es una tarea lenta, costosa y con alta probabilidad de inconsistencia. Para
abordar este problema, en el CINVESTAV se han hecho propuestas para la construc-
cién automdtica de ontologfas a partir del andlisis de grandes cantidades de texto [33].
En dicha investigacién se propusieron dos modelos de aprendizaje a partir de texto pro-
veniente de documentos no estructurados en inglés. Estos modelos se basan en Latent
Dirichlet Allocation (LDA) [14] y la Hipétesis Distribucional [36], los cuales permiten
descubrir de manera efectiva los temas cubiertos por los documentos del corpus de tex-
to.

El enriquecimiento automdtico de las ontologfas es un tema de creciente interés de-
bido al enorme volumen de datos disponibles para ser incorporados como conocimien-
to activo en los sistemas inteligentes. En el CIC-IPN se han propuesto técnicas novedo-
sas para adquirir nuevo conocimiento de manera incremental y automdtica, mantenien-

do la consistencia de la base de conocimientos [r7]. En particular, se propuso el método
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Ontology Merging [39] (OM) que incluye un algoritmo para fusionar/unir dos onto-
logfas (obtenidas de documentos de la Web) de manera automdtica (sin intervencién
humana) para producir una tercera ontologia que considere el manejo de inconsisten-
cias y redundancias entre las ontologias originales. El uso repetido de OM permite la ad-
quisicién de mucha informacién del mismo tépico. Otro procedimiento para construir
ontologfas de manera supervisada encuentra conceptos relevantes en forma de frases te-
miticas y relaciones no jerdrquicas en el corpus de documentos [39]. Otras aplicaciones

mexicanas importantes de las ontologfas incluyen:

Proyecto GeoBase, del Colegio de Postgraduados de Chapingo, cuyo objetivo es
construir una base ontoldgica geoespacial para apoyar la investigacién geomadtica en la
gestion de recursos agricolas y naturales [22]. Los elementos de la base de datos geoes-
paciales se originan del andlisis de imdgenes y de la manipulacién de datos geogréficos.

Este proyecto posibilita las consultas semdnticas basadas en ontologfas.

Ontologia parala creacién del Sistema Sinéptico de Calidad Ambiental (EQSS)
[16], que integra los datos requeridos a partir de sitios de Internet y datos concentra-
dos por diferentes organismos como INEGI, CONABIO, SEMARNAT, CNA, entre
otros. La ontologfa propuesta se basa en el conocimiento del sistema EQSS el cual po-
see una arquitectura similar a la de los sistemas expertos para la toma de decisiones con
conocimiento sobre la calidad ambiental y la interaccién con el Sistema de Informacién
Geogrifica (SIG).

Ontologia genérica para video-vigilancia, que incluye los elementos visuales,
objetos y acciones que son relevantes para los sistemas de video vigilancia automdtica
[25]. Mediante la ontologfa se pueden realizar procesos de razonamiento para inferir
situaciones de interés a partir de detecciones elementales; por ejemplo, si se detecta a
una persona que lleva un objeto, lo deja y sigue caminando, se podria inferir una posible

situacién peligrosa al haber un objeto abandonado.

Existen también trabajos en el drea de "linaje electrénico.® Electronic Provenance.

Provenance es una tecnologfa que genera los registros de las derivaciones originales de
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un objeto y el paso de dicho objeto por sus diversos duefios. En términos computacio-
nales, el linaje electrénico permite determinar el origen de un resultado computacional
y la historia de los eventos que determinaron la creacién de dicho resultado. Asi, es-
tos meta-datos pueden ser usados para evaluar la calidad de la informacién [7], atribuir
el origen de un resultado computacional [9], reproducir ejecuciones previas de aplica-
ciones [8] o como evidencia en auditorias electrénicas [10, 10, 21]. En este sentido, una
parte fundamental dentro de esta 4rea de investigacién es la generacién segura del li-
naje electrénico de la informacién que serd usado como evidencia electrénica [6] Si la
evidencia electrénica es creada de forma confiable y segura, es posible confiar en los re-
sultados derivados del andlisis de dicha evidencia. Un ejemplo de tecnologia donde la
confianza es generada a través de evidencias criptogréficas imposibles de ser modificadas

es Blockchain [32].

También hay propuestas en el denominado 40 paradigma de la investigacién cienti-
ficay descubrimiento cientifico mediante uso intensivo de datos que consideran proce-
samiento inteligente de datos masivos [40]. En las e-Geociencias se consideran las onto-
logfas y la semdntica espacial como fundamento para compartir, integrar y hacer mine-
rfa y andlisis de datos geoespaciales [42]. En México se ha abordado este tema orientado
principalmente a bases de datos de imdgenes satelitales. Dentro del Proyecto GeoBase
CP del Colegio de Posgraduados [22] se desarrolla una aplicacién cuyo objetivo es obte-
ner una caracterizacién de metadatos no inicamente del ente general “imagen satelital”
sino de clases y subclases que logren capturar informacién de procesos que se aplican a
la produccién de informacién. Estos procesos son variados y se agrupan genéricamen-
te como flujos de trabajo o workflows. Los metadatos podrin ser transformados a una

ontologfa que alimentard a un sistema de consulta semdntica.

En cuanto a los repositorios institucionales (RI), estos surgen como una iniciativa
del Consejo Nacional de Ciencia y Tecnologia (CONACYyT) para el acceso abierto a di-
versos recursos de informacién de indole académico, cientifico o tecnoldgico generados

en instituciones pablicas mexicanas. Con base a lo anterior el Repositorio Nacional del
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CONACYyT es una plataforma digital que proporciona el acceso abierto a dichos re-
cursos de informacién a través de los repositorios institucionales sin requerimientos de
suscripcion, registro o pago [s, 4]. Entre los recursos disponibles podemos mencionar
articulos de revistas cientificas, tesis elaboradas en Instituciones de Educacién Superior
(IES), memorias de congresos, asf como otros recursos académicos que se producen en
México con fondos publicos. EIl CONACYyT a través de sus convocatorias 2015 y 2016
para Desarrollar Repositorios Institucionales de Acceso Abierto ala Informacién Cien-
tifica, Tecnoldgica y de Innovacién cuenta a la fecha con 105 repositorios instituciona-
les registrados donde podemos mencionar de la convocatoria 2016 los repositorios de la
Universidad Auténoma Metropolitana en sus Unidades Iztapalapa (repositorio BIN-
DANI [3]), Cuajimalpa y Lerma, la Universidad de las Américas Puebla, el Colegio de
Posgraduados, la Universidad Politécnica de Puebla, el Instituto Tecnolégico y de Es-
tudios Superiores de Monterrey, Campus Monterrey, la Direccién General de Divul-
gacién de la Ciencia, UNAM, por mencionar algunos. La lista de los 105 repositorios y
sus 105 505 recursos de informacién hasta el momento disponibles se puede consultar
en: [s]. Por otro lado, la Red Mexicana de Repositorios Institucionales (REMERI) es
una iniciativa para integrar una red federada de repositorios de instituciones de educa-
cién superior (IES) de acceso abierto, con el objetivo de integrar, preservar y difundir
la produccidn cientifica, académica y documental del pafs [2]. REMERI representa a
México en el proyecto latinoamericano LA Referencia [1], el cual es una iniciativa en
América Latina que tiene como finalidad dar visibilidad a la produccién cientifica ge-
nerada en las instituciones de nivel superior a través de una red federada de repositorios

institucionales en 9 paises.
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Capitulo 7
Ciencia y Analitica de Datos

Gerardo Abel Laguna Sinchez
Universidad Auténoma Metropolitana,
Rosa Maria Valdovinos Rosas

Universidad Auténoma del Estado de México

=1. Introduccion

En nuestros dfas es notable el fenémeno de la omnipresencia de datos en todos los 4m-
bitos del quehacer humano y, por su puesto, en el de las organizaciones. La tecnologfa
actual ha hecho posible el disponer de grandes cantidades de informacidn, provenientes
tanto del entorno de las organizaciones como del interior de las mismas.

En este contexto, el concepto de minerfa de datos se ha reformulado para crear mé-
todos que permitan la extraccién de informacién util y generacién de nuevo conoci-
miento, todo ello a partir de los datos disponibles en grandes volimenes y con diversos
formatos.

Aunque originalmente la minerfa de datos fue un proceso computacional que em-

pleaba la totalidad de los datos disponibles y las capacidades de prondstico de los algo-
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ritmos del aprendizaje mdquina, para descubrir patrones en conjuntos de datos tipica-
mente estructurados, actualmente la Ciencia de Datos hace énfasis en el procesamiento
de muestras con sélo una parte del total de los datos disponibles, dado que normalmen-
te se trata de cantidades enormes de datos que, ademds, pueden ser tanto estructurados
como no estructurados. Lo ideal en estos casos es que las muestras de datos sean esta-
disticamente representativas.

Por lo antes mencionado, es comun encontrar que la Ciencia de Datos se relaciona

con varios de los siguientes conceptos.

Datos masivos (Big Data) Se refiere a grandes volumenes de datos, con diferentes
formatos, que fluyen a muy distintas velocidades y que representan diferentes

niveles de utilidad.

Aprendizaje de miquina (Machine Learning) Son las técnicas y los algoritmos de
la inteligencia artificial que sirven para crear modelos que permiten el prondsti-
co de variables, todo esto con base en un conjunto de datos destinados para el

“entrenamiento” o “aprendizaje” del modelo desarrollado.

Analitica de datos Es la aplicacién de la tecnologfa al andlisis de datos, sobre todo,
para la extraccién automdtica de aquellas relaciones que no son evidentes en un

conjunto de datos.

Anilisis de datos Es la actividad que realiza una persona para extraer conclusiones

relevantes a partir de un conjunto de datos.

Asi, el concepto de Ciencia de Datos, involucra principios, procesos y técnicas para
comprender los fenémenos observados mediante el andlisis automdtico de un conjunto
de datos. En particular, respecto de los principios, podemos decir que estos principios
orientan la extraccién de conocimiento de los datos y son conceptos fundamentales
y perdurables, con independencia de las tecnologias disponibles para desarrollar esta

actividad. Algunos de estos principios son los siguientes:
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= Deben considerase activos estratégicos de la organizacién tanto a los datos como

ala capacidad para extraer informacién ttil de los mismos.

= La extraccién de informacién util de los datos, particularmente para la resolu-
cién de problemas en las organizaciones, puede ser manejada sistemdticamente

mediante las etapas bien definidas del proceso de mineria de datos.

= El equipo de disefio debe analizar cuidadosamente el problema a resolver, asi
como el 4mbito de la aplicacién, todo ello mediante el proceso de minerfa de

datos.

= Laformulacién y evaluacién de soluciones mediante la analitica de datos involu-

cra un estudio detallado del contexto en el que se usard la informacién obtenida.

= DPartiendo de un gran conjunto de datos, es posible usar la tecnologfa de la in-
formacién disponible para descubrir atributos descriptivos con informacién de

utilidad para los usuarios interesados.

= Si se analiza con exceso un conjunto de datos, se puede encontrar una regla, sin
embargo, esta regla no permitird generalizar mds alld del conjunto de datos ob-

servado.

En el contexto planteado por estos principios, la minerfa de datos se reformula como el
proceso de extraccién de conocimiento de los datos, mediante la tecnologfa vigente, que
aplica los principios de la ciencia de datos. En otras palabras, la minerfa de datos reno-
vada no sélo aplica la tecnologfa disponible en el desarrollo de sus actividades, sino que
ademis aplica los principios que enuncia la ciencia de datos. Esto implica que aunque la
tecnologfa puede cambiar, los principios de la ciencia de datos siempre se mantendrin
vigentes.

Entre las aplicaciones mds emblemdticas de la ciencia de datos, en el marco de la

minerfa de datos, se encuentran el prondstico para el consumo de ciertos productos,
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la prevencién de la desercién de clientes, la deteccion de operaciones fraudulentas, asi
como las recomendaciones y la publicidad personalizada. Como podemos comprobar,
una motivacién constante en el ejercicio profesional del cientifico de datos es el de poder
realizar prondsticos a partir de muestras de datos. En este punto, es conveniente aclarar
que los métodos predictivos, sustentados en un conjunto de datos, se han desarrolla-
do principalmente en tres disciplinas: (1) El aprendizaje de mdquina, (2) La estadistica
aplicada y (3) El reconocimiento de patrones.

Aqui, esimportante recordar que el aprendizaje mdquina es un sub-campo delaIA
que se enfoca en el mejoramiento del aprendizaje de agentes, con base en la experiencia
de los mismos a lo largo del tiempo. En este sentido, aunque el andlisis de datos y el
prondstico de variables se han vuelto actividades predominantes dentro del aprendizaje
méquina, no debemos perder de vista que esta disciplina abarca aspectos como robética
y visién por computadora, mientras que la minerfa de datos, y por lo tanto la ciencia de

datos, se enfoca principalmente en aplicaciones del émbito comercial y de los negocios.

7.2. La mineria de datos como disciplina cientifi-
ca

Hoy vivimos lo que se ha denominado como la “Era de la Informacién”. Ya comenta-
mos que la generacién y adquisicién de datos en diferentes dmbitos de la vida cotidiana,
comerciales, transaccionales, cientificas, sociales y casi de cualquier indole, crece a un rit-
mo extraordinario. Esta situacién es la causa de que hayan sido rebasados los limites de
aplicacién de los métodos del andlisis estadistico convencional. La mayoria de los avan-
ces para abordar este problema se orientan mds a la obtencién de grandes medios de
almacenamiento de la informacién que a la realizacién del adecuado andlisis de ésta, sin
embargo, la Ciencia de Datos se encarga de aplicar algoritmos a los bancos de datos para
extraer conocimiento no explicito y til. De forma especifica, el proceso de la Mineria

de datos es clave para ese cometido.
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Laminerfa de datos, también es conocida como mineria de conocimiento en base de
datos, descubrimiento de conocimiento en bases de datos, extraccién de conocimiento,
andlisis de datos y patrones, arqueologfa de datos, entre otras. En la literatura se han
dado muchas definiciones para la minerfa de datos, no obstante, todas ellas coinciden en
varios aspectos definitorios: es la exploracién y andlisis de grandes cantidades de datos
con el objeto de encontrar informacién valiosa en forma de patrones, asociaciones y
reglas significativas (conocimiento), previamente desconocidas. Ademds, para que este
proceso sea efectivo deberd ser automdtico o semiautomdtico (asistido) y el uso de la

informacién descubierta deberd ayudar a la toma de decisiones.

Aunque diversos esquemas han sido propuestos para realizar el proceso de mine-
ra de datos, predominan tres: el KDD (Knowledge Discovery in Databases), el SEM-
MA (Sample, Explore, Modify, Model, Assess) y el muy conocido CRISP-DM (Cross
Industry Standard Process for Data Mining) [1]. Cada uno de estos esquemas puede
variar en las etapas que lo conforman, no obstante, en términos generales y en esencia,
todos contemplan las siguientes etapas: la determinacién de la fuente de los datos, el
pre-procesado de datos (preparacion, limpieza y transformacién de datos), el algoritmo
de minerfa de datos y el método de evaluacién e interpretacién de los resultados [2].
De las diferentes etapas, la mds costosa es la relacionada al pre-procesado de los datos,
la cual se ha considerado que constituye hasta el 70 % del proceso global de mineria de
datos. Este elevado costo obedece al hecho de que los datos, sin distincién de la fuente
de procedencia, normalmente no se encuentran listos para su procesamiento y se con-
sideran como “sucios”, por lo que requieren de ser tratados de tal forma que su calidad

permita garantizar el resultado esperado.

Los datos, con los que se realiza el proceso de minerfa de datos, pueden provenir
de fuentes muy variadas y el costo de adquisicién puede ser muy alto en términos de
tiempo y dinero. Por ello, para realizar investigaciones en el campo de la minerfa de datos

comunmente se recurre a repositorios con datos publicos, algunos de los més utilizados

son [3]:
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Repositorio de Aprendizaje Automadtico de la Universidad de California'
UCIKDD*

Repositorio Delve?

Proyecto Open ML*

Repositorio Golem?

Repositorio de la Universidad de Liverpool®

KEEL-dataset”

Respecto de la preparacién de los datos, es importante reconocer y tratar los dife-

rentes problemas que presentan los datos y que, de alguna forma, deterioran el rendi-

miento del modelo que se crea con ellos. A estas problemdticas se les conoce como la

complejidad de datos. Las complejidades mds importantes o de mayor impacto son:

. Datos faltantes o perdidos. La pérdida de informacién puede deberse a dos cir-

cunstancias principalmente se puede tratar de un dato que se omitié o que, de-

biendo haber sido registrado, se registré de forma errénea.

. Patrones atipicos y Outliers. Se trata de un problema que pudiera ser derivado,

no sélo de la integracién del conjunto de datos, sino que puede estar asociado
a la naturaleza del caso de estudio. Por un lado, los patrones atipicos son aque-

llos que, a pesar de pertenecer a una clase, son significativamente diferentes del

'http://archive.ics.uci.edu/ml/index.php

*http://kdd.ics.uci.edu

*hetp://www.cs.toronto.edu/ delve/data/datasets.html
*hteps://www.openml.org
Shttp://www.cs.ox.ac.uk/activities/machinelearning/applications.html
®http://cgi.csc.liv.ac.uk/ %2ofrans/KDD/Software/LUCS-KDD-

DN/DataSets/dataSets.html#datasets

7http://www.keel.es
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resto de los patrones de su misma clase. Por otro lado, los outliers son datos cu-
yas caracteristicas difieren significativamente del resto de los patrones de su clase,

tratindose de muchas veces de casos raros o poco frecuentes.

3. Desbalance de clases. Es uno de los problemas mds frecuentes de encontrar en
datos reales. Se dice que existe desbalance de clases cuando una o varias de las cla-
ses son menos representadas con respecto al nimero de patrones pertenecientes

a otras clases.

4. Traslape de clases. Este problema se presenta cuando los datos tienen atributos
poco discriminantes, de tal manera que patrones pertenecientes a diferentes cla-

ses comparten informacién en comun en algunos de sus atributos.

5. Altadimensionalidad. Este problema se caracteriza por tener un elevado nimero
de atributos, que puede llegar a ser superior respecto a la cantidad de patrones

de los que se dispone.

Respecto de las técnicas usadas por la minerfa de datos, la clasificacién mds acepta-
daenlaliteratura es la que se realiza en funcién del objetivo que se persigue. Existen dos
grandes grupos: las técnicas descriptivas y las técnicas predictivas. Las técnicas descripti-
vas son aquellas que parten del banco de datos y construyen un modelo que representa
el comportamiento general de los datos. Algunos de los algoritmos que siguen este tipo
de objetivo son los de agrupamiento, las reglas de asociacién y el descubrimiento de pa-
trones secuenciales. Por otro lado, las técnicas predictivas son aquellas que construyen
un modelo que, con base al histdrico de informacién disponible, tengan la capacidad
de pronosticar los valores futuros o desconocidos. Ejemplo de algoritmos de este tipo
son los de clasificacién y regresién. Actualmente es posible encontrar repositorios con

herramientas de software que cuentan con los algoritmos mds utilizados en la mine-
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ria de datos. Algunos ejemplos de estas herramientas son [3]: WEKA?®, SPSS?, KEEL™,
RapidMiner", Proyecto'*, TANAGR A", ADaM™.

Con excepcién de SPSS y RapidMiner, las demds herramientas son de acceso abier-
to y, entre otros atractivos, permiten la descarga del c6digo en lenguajes como Java, Pyt-
hon, C y C++. Esto posibilita al interesado para aprovechar los experimentos disponi-
bles en desarrollos propios. En el caso que los algoritmos disponibles en estos reposito-
rios no fueran suficientes para nuestros procesos de minerfa de datos, también existen
otros entornos de trabajo de acceso abierto, por ejemplo, los desarrollados para atender
necesidades propias del Big Data que ofrecen procesamiento en linea y distribuido [3].
Algunos ejemplos de estos entornos son Spark’s, Hadoop'®, Flink”7 y Mahout'®, como
fueron descritos en el Capitulo 4.

La mayorfa de los entornos utilizan como base la programacién en Java y Python,
ademds de contar con bibliotecas ttiles para el proceso de la minerifa de datos. Para con-
cluir con esta seccién, mencionaremos que la tendencia actual en el estudio de la minerfa
de datos puede verse desde dos perspectivas: una orientada al escalado de los algoritmos
y la otra orientada a la optimizacién de los recursos computacionales para atender las
demandas de anilisis de datos mds complejas. Respecto de la escalabilidad de los algorit-
mos podemos decir que, particularmente con la aparicién del concepto Big Data, sur-
gen nuevas oportunidades para los algoritmos de la minerfa de datos. Recordemos que

el Big Data se enfoca en grandes volimenes de datos que, adicionalmente, cuentan con

$https://www.cs.waikato.ac.nz/ml/weka/
*https://www.ibm.com/mx-es/marketplace/spss-modeler/details
"http://www.keelframework.org/contributors.shtml
"https://rapidminer.com/get-started/
https://www.r-project.org

Bhttp://eric.univ-lyon2.fr/ ricco/tanagra/en/tanagra.html
"“http://projects.itsc.uah.edu/datamining/adam/
Shttps://spark.apache.org/mllib/
“®https://hadoop.apache.org

https://flink.apache.org

®https://mahout.apache.org



7.2. LA MINERIA DE DATOS COMO DISCIPLINA CIENTIFICA 153

caracteristicas que la minerfa de datos tradicional no consideraba. Las nuevas caracteris-
ticas de los datos en grandes volimenes incluyen a) la diversidad de formato a procesar,
dado que, en un momento dado, provenientes de muy distintas fuentes (social media,
tweets, correos, informacién de sensores, multimedia, datos relacionales complejos); b)
la velocidad del flujo de los datos, con variaciones en tiempos de llegada y ¢) una mayor
demanda de capacidad de procesamiento, esto debido al gran volumen de datos que hay
que procesar en periodos cortos para cumplir con los requisitos del procesamiento en
tiempo real. Entre los temas de escalabilidad también estd la minerfa con flujos de datos
de alta velocidad y posibles cambios de estructura y dimension. Incluso, se prevé la ne-
cesidad de modelos de generacién dindmica durante la fase de entrenamiento. En estos
escenarios, el objetivo que se persigue es que los algoritmos tengan un funcionamiento
estable ante cualquier variacién que presenten los datos. Finalmente, respecto de la op-
timizacidn de los recursos computacionales, mencionaremos que, a fin de enfrentar la
demanda cada vez mds creciente del volumen de datos, se requiere que el procesamiento
de los datos se realice con rapidez, optimizando los recursos computacionales disponi-
bles. Para ello, puede ser de ayuda la paralelizacion de los procesos y el procesamiento

distribuido e incremental de los algoritmos funcionando en tiempo real.

Una consideracién importante, durante el proceso de optimizacién de los recursos,
es que las mejoras que se realicen a los algoritmos deben garantizar tolerancia a fallos y

ser eficientes en su procesamiento sin sacrificar precision en el resultado.

Podemos concluir esta seccion recordando que la mineria de datos es un drea del
conocimiento que se ha consolidado ampliamente para brindar soluciones a problemas
de la vida real, sin embargo, hoy dia es un campo de estudio cientifico con grandes ex-
pectativas y retos en el contexto que plantea la ciencia de datos y el Big Data. Es evidente
que el vertiginoso desarrollo tecnoldgico y la explosién en la generacién de datos en di-
versos dmbitos de la vida cotidiana, brindan nichos de oportunidad que demandarin la

continuidad en el desarrollo de nuevos métodos y la adaptacién a la demanda actual de
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Figura 7.1: Etapa de aprendizaje en el desarrollo de un modelo a partir de datos.

muchos de los ya existentes, por lo tanto, esta es un drea de gran interés y desarrollo en

el dmbito de las ciencias computacionales.

7.3. De la generacién de un modelo a su aplica-
cion

Elequipo de disefio que aplicalos principios de la ciencia de datos, en realidad, realiza un
trabajo conjunto de investigacién y desarrollo, es decir, de generacién de conocimiento
y de aplicacién del mismo, independientemente de que se les llame ¢ientificos de datos".
El desarrollo y aplicacién de un modelo se puede dividir en tres etapas muy claras que a

continuacién se describen.

Etapa de aprendizaje. Esta es la etapa de generacién de un modelo mediante un
proceso inductivo, es decir, se parte de casos particulares para obtener una descripcién
general. El trabajo inicia con un conjunto de datos histéricos. De estos datos histéri-
cos, se elige una muestra estadisticamente significativa que se empleard como muestra
de entrenamiento. Es entonces que, con el proceso de mineria de datos y las herramien-
tas del aprendizaje maquina, se genera un modelo de prondstico que puede verse como
un generador de hipétesis, es decir un modelo que en cada consulta responde con una
afirmacidn sujeta de ser verificada. En esta etapa, el objetivo es que el modelo arroje hipé-
tesis que concuerden, mayoritariamente, con las observaciones presentes en la muestra

de entrenamiento.
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Figura 7.2: Etapa de validacién en el desarrollo de un modelo a partir de datos.
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Figura 7.3: Etapa de explotacién de un modelo a partir de datos.

Etapa de validacién.En esta etapa se comprueba la capacidad de generalizacién
del modelo. Se usan datos histdricos, que no formaron parte de la muestra de entrena-
miento, para probar la capacidad de acierto del modelo con datos nuevos. En este caso
el modelo genera hipétesis para las observaciones que reservamos con fines de valida-
cién. Es importante recalcar que la muestra de validacién es diferente a la muestra de
entrenamiento. La etapa de validacién es iterativa y termina cuando el equipo de disefio
considera que el modelo ha demostrado, con suficiencia, su capacidad para generalizar,
es decir, su capacidad para acertar en las hipStesis para datos que no formaron parte de
la muestra de entrenamiento.

Etapa de explotacién.En esta etapa se realiza el lanzamiento del modelo generado
y se aplica a datos realmente nuevos, de los que se desconoce el valor que se pronostica.
En este caso, se trata de un proceso deductivo que parte de una descripcién general para
determinar casos particulares.

Estas etapas de aprendizaje, verificacién y explotacidn, a su vez, coinciden con las
etapas de modelado, evaluacién y lanzamiento del proceso iterativo, de la mineria de
datos, conocido como Cross Industry Standard Process for Data Mining (CRISP). En

la figura 7.4 puede observar el proceso iterativo CRISP de la minerfa de datos. Nétese
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Figura 7.4: Proceso iterativo CRISP de la minerfa de datos.

que las etapas de comprension del negocio y de los datos son fundamentales antes de
proceder con la etapa de modelado, lo que es completamente compatible con los prin-
cipios de la ciencia de datos, sobre todo en cuanto al andlisis del dmbito y contexto en
el que se usard la informacién generada. Por lo demds, también nétese que el proceso
CRISP es iterativo ya que, durante las etapas de investigacién y desarrollo, siempre es
posible mejorar o ajustar el modelo que representa a los datos. Por tltimo, es importan-
te mencionar que el ejercicio profesional de la ciencia de datos requiere que el equipo
de disefio cuente con habilidades que van mds alld de la simple programacién: se deben
formular correctamente los problemas; se deben desarrollar ripidamente prototipos de
solucién; se deben proponer supuestos razonables para datos poco estructurados; se de-
ben proponer experimentos que muestren los efectos en la rentabilidad y, finalmente,

hay que ser capaces de analizar los resultados obtenidos.
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7.4. Las herramientas de la analitica de datos

La etapa de investigacién, que genera un modelo para un problema dado, implica la divi-
sién del mismo en problemas mds pequefos, que pueden ser resueltos por herramientas
bien conocidas de la analitica de datos, y finalmente integrarlos en una solucién. Entre
otras, algunas de las herramientas candnicas que emplea la analitica de datos, y que pro-
vienen de las disciplinas del aprendizaje maquina y del reconocimiento de patrones, son
particularmente utiles para la ciencia de datos. A continuacién presentamos una lista
y una pequefia descripcién de dichas herramientas. Su descripcion detallada puede en-

contrarse en otros de los libros editados por la Academia Mexicana de la Computacién.

Clasificacion Su propésito es determinar a qué conjunto o clase pertenece un indi-
viduo. La clasificacién estd intimamente relacionada con el ordenamiento (sco-
ring). Por ejemplo, una herramienta de clasificaciéon permitirfa responder a la

pregunta ¢Qué individuo responderd a una oferta?

Regresién Su propdsito es estimar o pronosticar el valor de alguna variable para cierto
individuo. Por ejemplo, una herramienta de regresion permitiria responder a la
pregunta ¢ Cudnto comprard un individuo? Es importante aclarar que, mds que
de describir los individuos que ya existen, se trata de pronosticar caracteristicas

para los que no se encuentran en el conjunto [4, s].

Empate por similitud Su propésito es identificar individuos similares. Por ejemplo,
una herramienta de empate por similitud permitirfa responder a la pregunta

¢Qué individuos tienen los mismos hdbitos de consumo?

Agrupamiento (clustering) Su propésito es agrupar individuos de acuerdo a su si-
militud. Por ejemplo, una herramienta de agrupamiento permitirfa responder a

la pregunta ;Qué individuos forman un segmento del mercado?

Agrupamiento por co-ocurrencia Su propdsito es encontrar asociaciones entre en-

tidades con base en las transacciones en las que participan. Por ejemplo, una he-
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rramienta de agrupamiento por co-ocurrencia permitirfa responder a la pregun-

ta ;Qué productos se compran juntos?

Perfilamiento Su propdsito es caracterizar los hébitos de individuos o grupos de in-
dividuos. Por ejemplo, una herramienta de perfilamiento permitirfa responder a

la pregunta ;Cudl es el uso del teléfono celular para un segmento del mercado?

Prediccién de relaciones Su propdsito es pronosticar conexiones entre individuos y
la fuerza de la conexion. Por ejemplo, podriamos inferir que si dos individuos

comparten amigos, entonces, tal vez ambos deseen conocerse.

Reduccién de datos Su propésito es representar un gran conjunto de datos por otro,

mds pequeiio, que contiene la mayorfa de la informacién relevante.

Modelacién causal Su propdsito es encontrar relaciones de causa y efecto. Por ejem-
plo, una herramienta de modelacién causal permitirfa responder a la pregunta
¢Un individuo compré porque lo motivé un anuncio o simplemente lo iba a

comprar de cualquier forma?

Como ya se menciond, la ciencia de datos se apoya en el proceso de la minerfa de
datos que, a su vez, emplea las herramientas canénicas de la analitica de datos para la
etapa de aprendizaje 0 modelacién. En particular, existen dos enfoques en los que cada
una de estas herramientas puede contribuir. El primero es el aprendizaje supervisado en
donde el programador proporciona la informacién del objetivo que se persigue, junto
con ejemplos que lo ilustran. Algunos problemas que pueden resolverse con aprendizaje
supervisado son los relacionados con las preguntas ¢Se contratard el servicio S si se recibe
el estimulo X? (clasificacién binaria), ¢Qué servicio se contratard (S1, S2, o ninguno)?
(clasificacidon) y ¢ Cudnto se usard el servicio? (regresion). El segundo es el aprendizaje no
supervisado donde el programa, por sf solo, agrupa a los individuos por similitud, con

base en los ejemplos que se proporcionan, pero sin que el programador proporcione
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informacién del objetivo que se persigue. Tipicamente, este tipo de aprendizaje incluye
a las técnicas de agrupamiento, agrupamiento por co-ocurrencia y perfilamiento.

Es importante comentar que algunas técnicas pueden ser tanto supervisadas como
no supervisadas. Por ejemplo, las técnicas de empate de similitudes, de prediccién de
relaciones y de reduccién de datos pueden emplearse tanto para aprendizaje supervisado
como no supervisado.

La ciencia de datos también emplea técnicas y tecnologfas derivadas de otras dis-
ciplinas como, por ejemplo, de la teorfa estadistica y del campo del Big Data [6]. Es
particularmente importante la teorfa estadistica, ya que la analitica de datos a partir de
muestras representativas estd soportada por ella. Por ejemplo, la teoria estadistica per-
mite realizar pruebas de hip6tesis y estimar el grado de incertidumbre de las conclu-
siones. Finalmente, tecnologifas subyacentes al desarrollo de los proyectos de ciencia y
analitica de datos son las peticiones realizadas a las bases de datos, estructuradas y no es-
tructuradas, asf como la infraestructura tecnoldgica (data warehousing) para recolectar

y concentrar los datos de una organizacion.

7.5. Principios de modelacion

Un modelo es una representacién simplificada de la realidad que se crea para un pro-
pésito dado. El modelo implica un proceso de abstraccién, donde se omiten detalles
irrelevantes para el propésito del modelo. Recordemos también que la creacidn de un
modelo a partir de datos es un proceso de induccién, mientras que el empleo del modelo
desarrollado, alimentindolo con datos histéricos o nuevos, es un proceso de deduccién.

Ya se ha mencionado antes que, en la ciencia y la analitica de datos, la capacidad
para realizar prondsticos tiene un papel preponderante, por lo tanto, los modelos para
prondstico son especialmente utilizados. De nueva cuenta, recordemos que en la cien-
cia de datos lo importante es estimar la variable desconocida, sin importar si el evento

relacionado se encuentra en un tiempo pasado, presente o futuro. Més bien, se trata
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de acertar en la caracterizacién de un nuevo elemento o individuo. Comtinmente, un
modelo para prondstico es una funcién, que puede ser matemdtica, 16gica, o una mez-
cla, para la estimacién de una variable desconocida. La variable incégnita es lo que se

denomina "variable objetivo.® simplemente "variable de interés".

Por su parte, los datos, alrededor de los que gira todo el proceso de la minerfa de
datos y que constituyen los insumos de la ciencia y analitica de datos, reciben diversas
denominaciones seguin la disciplina de la que son objeto de estudio. Por ejemplo, se les
puede llamar ejemplos o instancias, incluso renglones en una base de datos o casos en un
experimento estadistico. En cualquier caso, se trata de un conjunto de datos histdricos
que pueden concebirse como tuplas (vectores) de propiedades (parejas atributo-valor),

es decir, variables (o caracteristicas) con sus respectivos valores.

Respecto del espacio de representacién de las instancias de un conjunto de datos,
podemos decir que se encuentran alojadas en un espacio de tantas dimensiones como
el nimero de los atributos que caracterizan a las mismas. Por ejemplo, las instancias
con dos atributos se pueden representar en un plano, mientras que las instancias de
tres atributos se pueden representar en un volumen. De manera concordante, en un
plano se puede realizar la clasificacién de los datos mediante lineas que funcionan como

fronteras, mientras que en un volumen las fronteras son superficies.

En este punto es importante reconocer que, normalmente, de todas las variables
del vector con el que representa a las instancias de un conjunto, sélo algunas de ellas
son relevantes para el modelo que las representa. En este sentido, se denominan como
variables significativas a aquellas que aportan informacién util para mejorar el desem-
pefio de un modelo. Con ello, se entiende que la informacién es un valor que reduce la

incertidumbre sobre algo.

Precisamente, partiendo de la Teorfa de la Informacién de Shannon, dentro de la
analitica de datos, también se le emplea el concepto de entropfa para determinar cudn

significativas son las variables que caracterizan a un conjunto de instancias o individuos.
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De acuerdo a esta teorfa una medida de la informacién de un sistema estd dada por:
entropia = — E pilog(p;)
i

Donde p; es la probabilidad de la aparicién, dentro del conjunto de datos, de la va-
riable de interés con un cierto valor o caracteristica. Por ejemplo, si todos los miembros
de un conjunto presentan la variable de interés con el valor o caracteristica 7, entonces
pi =1.

Se dice que la entropia de un conjunto de datos es menor en tanto se vuelve més
homogéneo (mds predecible). Por el contrario, la entropfa aumenta en tanto el conjun-
to se vuelve menos homogéneo (menos predecible). Baste decir, para propésitos de este
capitulo introductorio, que si definimos umbrales para cada una de las variables que los
caracterizan y segmentamos el conjunto a partir de cada uno de estos umbrales, la ho-
mogeneidad delos subconjuntos resultantes se puede determinar mediante el concepto
de entropfa, en forma cuantitativa y objetiva, lo que, a su vez, permite determinar cudles

son las variables significativas para un modelo dado.

En particular, existe una técnica que se conoce como drbol de clasificacién, enla que
se toman cada una de las variables significativas, una a la vez, y se define un umbral para
determinar si una instancia es de una clase o no, dependiendo de si el valor observado
estd por debajo o por encima del umbral especificado. Como se va iterando una decisién
por cada una de las variables, en esta técnica de clasificacién se van generando fronteras

que son perpendiculares a los ejes de las variables consideradas.

Asi, un drbol de decisién pertenece a la clase de modelos que emplean funciones
légicas para representar a las instancias de un conjunto. Sin embargo, también existen
modelos paramétricos en los que se usan todas las variables involucradas en una misma
funcién y, por lo tanto, la frontera resultante normalmente no es perpendicular a los

ejes de las variables consideradas.
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7.5.1. Modelacién paramétrica

La modelacién paramétrica produce una estructura matemdtica para el modelo (una
funcién en términos de las variables o atributos) y trata de ajustar los pardmetros (por
ejemplo, los pesos de cada variable) de tal forma que el modelo empata con los datos con
un minimo de error. Las funciones mds sencillas son las lineales y son el fundamento
para técnicas como la regresién lineal de la estadistica, ademds de corresponder a fron-
teras que necesariamente son lineas, planos o hiperplanos en el espacio de las instancias.

Entonces, la estructura general para un modelo lineal se puede expresar como:
f(x) = wo + wixy + waxy +...

Tomemos, por ejemplo, el caso donde deseamos clasificar un conjunto de instancias que
s6lo pueden ser de dos tipos (problema de clasificacién binaria), de tal manera que una
instancia o individuo puede ser del tipo A o tipo B. En particular, estas instancias se
caracterizan por vectores de dos variables (digamos, edad e ingresos), de tal forma que
el espacio de las instancias es un plano. Entonces, podemos tener un escenario como el
de la figura 7.5. Podemos preguntarnos, para este ejemplo, ¢Cudl es la mejor funcién
lineal, que segmenta el espacio de las instancias, de tal forma que resultan dos subcon-
juntos con la mayor homogeneidad posible? Como se puede observar en la figura 7.6, el
ndmero de posibles soluciones es infinito. Entonces, normalmente se recurre a criterios
para optar por alguna de las posibles soluciones. Estos criterios, a su vez, se relacionan
dentro de una funcién objetivo que debe ser maximizada o minimizada. La solucién
que optimiza el médximo o el minimo, en la funcién objetivo asociada, es la que se eli-
ge como la mejor solucién. Existen muchos criterios de optimizacién y todos resultan
en soluciones factibles. Uno de los criterios mds utilizado es el de la suma de los errores.
Con el criterio de la suma de errores, el modelo que mejor empata con los datos es aquel
donde la suma de los errores es minima. En nuestro ejemplo, el error significarfa que,
dada una funcién de segmentacién, una instancia o individuo quedara en el lado inco-

rrecto de la frontera que separa al tipo A del tipo B. También podemos comprobar en
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Figura 7.5: Espacio de las instancias del tipo A y B.

la figura 7.6, que sélo criterio del error no es suficiente para optar por alguna de las po-
sibles soluciones, por ello se incorporan otros criterios como, por ejemplo, pudiera ser
el de la distancia minima promedio entre los individuos de cada clase y la frontera que
los separa. Es importante hacer notar que cada técnica de modelacién tiene su funcién
objetivo, con ventajas y desventajas.

Aqui, el hecho relevante no es que el modelo propuesto separe en forma perfecta
a los miembros de la muestra que usamos para generar el modelo (muestra de entre-
namiento), sino que el modelo separe correctamente a nuevas instancias, minimizando
con ello al error. Se dice que, en la medida que el modelo funcione bien con las nuevas
instancias, el modelo tiene mejor capacidad para generalizar. Como veremos después,
un modelo puede funcionar perfectamente (sin errores) para las muestras de entrena-
miento pero puede funcionar mal con las nuevas. En este caso, se dice que existe un ex-
ceso de ajuste (overfitting) que debe ser relajado, para permitir que el modelo aumente

su capacidad de generalizacién (de pronéstico) y acierte para las nuevas instancias, aun-
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Figura 7.6: Algunas funciones lineales para clasificar las instancias del tipo A’y

B.
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que ello pudiera implicar que presente algunos errores con las instancias de la muestra
de entrenamiento. Entonces, no sélo se trata de validar el modelo con los datos conoci-

dos sino, mds importante atin, de maximizar su capacidad de prediccién con exactitud.

En el caso de nuestro ejemplo, existe una posibilidad interesante de solucién para la
clasificacién de las instancias. Supongamos que escogemos la funcién que representa a
lalinea con el mayor ancho posible (mdximo margen), como se muestra en la figura 7.7.
Entonces, con este criterio, podemos clasificar sin error a las muestras de entrenamiento,
al mismo tiempo que obtenemos una frontera que segmenta el espacio y que, presumi-
blemente, tiene buena capacidad de generalizacién. Esta es, precisamente, la idea detrés

de la técnica de mdquinas de soporte vectorial.

Dada la relativa simplicidad de los modelos lineales, es comun intentar aplicarlos,

asta donde es posible, en algunas relaciones que tienen comportamientos no lineales
hasta dond bl lg 1 quet t t lineal

pero que muestran comportamientos cuasi-lineales en ciertos intervalos. Por ejemplo,

la técnica conocida como regresion logistica, emplea esta idea para la estimacién de pro-

babilidades.

Los mismos principios expuestos también se pueden aplicar a modelos no lineales.
De hecho, existen versiones no lineales para las técnicas de regresion logfstica y de mi-
quinas de soporte vectorial. También existen técnicas y heuristicas bio-inspiradas para
abordar problemas no lineales. Una técnica que es particularmente util para modelar

procesos no lineales es la soportada por redes neuronales [8].

Las diferentes técnicas que caracterizan a un conjunto de instancias llegan a resul-
tados similares, aunque por diferentes rutas y supuestos. Mds atn, estrictamente ha-
blando, la mejor alternativa no es tanto aquella con el menor error respecto de los datos
existentes, sino mds bien respecto del acierto en las estimaciones de los datos no cono-

cidos.
Es importante mencionar que para la etapa de aprendizaje existen muchas técnicas
y algoritmos que no son descritos en este libro a detalle por no pertenecer al drea de

representacién de conocimiento, si no a la de aprendizaje. Sin embargo, si el lector esta
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Figura 7.7: Solucién para un clasificador que maximiza el margen de una fun-

cidn lineal.

interesado en estd drea lo referimos al libro rendizaje e Inteligencia Computaciona-
teresad t lo refe llibro “Aprend Intelig Comput

cional” editado por la Academia Mexicana de la Computacién.

7.6. Conclusion

Los problemas de los negocios no son, en si mismos, problemas de clasificacién, regre-
sién o agrupamiento, son simplemente problemas que hay que resolver. El equipo que
disefia una solucién puede usar las herramientas de la analitica de datos, pero también
debe considerar las necesidades del negocio [7].

La estrategia general para la ciencia de datos consiste en iterar etapas de analitica de
datos con etapas de exploracién y descubrimiento. En particular, se trata de descompo-
ner al problema en partes que es factible resolver con las herramientas de analitica de

datos disponibles. En algunos casos no es seguro que la herramienta disponible funcio-
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ne bien, entonces validamos y evaluamos los modelos obtenidos (proceso de la analitica
de datos). Si no hay éxito, tal vez sea necesario probar una herramienta de analitica de
datos completamente diferente. En este proceso de ensayo y error podemos descubrir
nuevo conocimiento que ayude a resolver mejor el problema (proceso de exploracién y
descubrimiento).

Es importante resaltar que, durante el proceso de extraccién de conocimiento, son

tareas relevantes las siguientes:

Identificar a los atributos informativos. Es decir, aquellos que estdn correlaciona-

dos con una variable de interés o que nos brindan informacién sobre la misma.

Ajustar un modelo paramétrico a los datos Esto mediante la seleccién de la fun-

cién objetivo y la determinacién de los pardmetros que afectan a dicho objetivo.

Controlar el nivel de complejidad del modelo Mientras se logra un balance entre

la capacidad de generalizacidén y un ajuste excesivo.

Calcular la similitud Esto entre los objetos descritos por los datos.

Finalmente, debemos tener presente que las etapas en un proyecto de ciencia de

datos son las mismas que las del proceso iterativo de minerfa de datos, a saber:

1. Comprensién del negocio y de los datos.
2. Preparacién de los datos.
3. Modelacidn.

4. Evaluacién y lanzamiento.
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8.1. Introducciéon

La Transformacién Digital (TD) es un fenémeno social prevalente en el siglo 21 que tie-
nesu génesis en lainvencién y crecimiento de capacidades de las computadoras digitales,
de la electrénica, de las comunicaciones digitales por fibra dptica y redes inaldmbricas,
y sobre todo con los avances de las tecnologfas de la Inteligencia Artificial (IA), par-
ticularmente con el enfoque simbdlico utilizado en representacién de conocimiento y
razonamiento automdtico (KRR - Knowledge Representation and Reasoning). La trans-
formacién digital estd trayendo cambios profundos en précticamente todos los dmbitos

dela vida delas personas y de las sociedades en general de manera global. Con el nombre
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Industria 4.0"se identifica a la revolucién cibernética habilitada por el avance tecnold-
gico y por los cambios que la transformacién digital estd teniendo en todo el mundo,
y particularmente, en las empresas y en la empleabilidad en el siglo 21. Como antece-
dentes, la revolucién 3.0 del siglo 20 se caracterizé por la invencién de la computadora,
las tecnologias de informacién y la automatizacién industrial, la cual fue precedida por
la llamada revolucién 2.0 a fines del siglo 19 en donde predomina la electrificacién, la
produccién masiva, el automévil y la aviacion. La revolucidn 1.0 se inicia a fines del si-
glo 18 y principios del 19 con la invencién del motor de combustién interna, a miquina
de vapor, y los barcos motorizados '. En este capitulo abordaremos como la transfor-
maci6n digital estd afectando no sélo la vida de las personas, sino también a la manera
de hacer negocios por parte de las empresas y distintas organizaciones incluyendo a las
instituciones educativas en sus distintos niveles. El motor que estd impulsando estos
cambios tienen a la IA como un elemento habilitador fundamental, por lo que analiza-
remos temas relacionados con las tendencias de la IA, asi como los retos que enfrentan
las empresas y las organizaciones del siglo 21 con respecto a su competitividad. Otro as-
pecto importante es el relacionado con las caracteristicas del nuevo tipo de empleos que
se tendrdn en la sociedad del futuro como consecuencia de los procesos generados por la
transformacion digital a la que estin enfrentdndose las actuales y futuras generaciones.
Abordaremos estos temas a continuacion. Varios estudios realizados por la Asociacién
para el Avance de la Inteligencia Artificial (AAAI), algunas universidades como MIT'y
Stanford, muestran los avances de la IA en diversos dominios de aplicacién mediante la
utilizacién de plataformas, métodos y algoritmos surgidos de investigacién en IA. Estos
incluyen actividades cotidianas tales como el transporte urbano, los servicios de salud,
y las tareas domésticas, asf como del impacto que las tecnologfas de IA tendrén en la
sociedad hacia el afio 2030. Otros estudios como los efectuados por McKinsey, descri-
ben las estrategias adoptadas por companias consideradas pioneras en su campo en la

utilizacion de tecnologfas de IA como parte fundamental de sus planes de negocios y

'https://en.wikipedia.org/wiki/Industry_4.0



8.2. ELIMPACTO DE LA IA EN EL 2030 173

de competitividad internacional. Finalmente, otros estudios realizados por organismos
y fundaciones publicas, sefialan el impacto que las tecnologfas digitales estin teniendo
en la sociedad, en el empleo, y en particular, en las instituciones de educacién bésica y

terciaria.

8.2. ElImpacto de laIA en el 2030

El estudio elaborado por un panel de especialistas del proyecto One Hundred Year
Study on Artificial Intelligence (Alroo), organizado por la Asociacién para el Avance
de la Inteligencia Artificial (AAAI) y publicado en el afio 2016, explica cudl es el impac-
to que las principales tecnologias de la IA tendrén en el contexto de la Transformacién
Digital asf como en dreas tales como transporte publico, automatizacién de tareas en el
hogar, servicios de salud, educacién, comunidades de bajos ingresos, seguridad publica,
empleo y lugares de trabajo, y entretenimiento, entre los principales campos de aplica-
cidén, y del cudl presentamos aqui una sintesis asi como una andlisis de las implicaciones
sociales y econémicas [11]. Entre las tecnologfas por el panel se encuentran las que sur-
gen de la investigacién en "Large-scale machine learning, Deep learning, Reinforcement
learning, Robotics, Computer vision, Natural language processing, Collaborative systems,
Crowdsourcing and human computation, Algorithmic game theory and computational
social choice, Internet of Things (IoT), y Neuromorphic computing", por mencionar las

tendencias actuales en investigacion y su potencial de aplicacién.

8.2.1. Transporte

El transporte publico es uno de los primeros dominios de aplicacién en los cudles las
personas deberdn confiar plenamente en la capacidad de los algoritmos de IA para ope-
rar vehiculos auténomos de todo tipo manejados sin intervencién de conductores hu-
manos. Un vehiculo auténomo es un medio de transporte que no es operado por un

conductor humano sino por un algoritmo y un conjunto de sensores y comunicaciones
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inalimbricas y GPS que controlan y dirige todas las funciones de un vehiculo incluyen-
do direccidn, aceleracién, frenado, cambio de carril, cdlculo de ruta, estacionamiento,
y servicios al conductor que incluyen reconocimiento del estado de 4nimo de los pasa-
jeros y seleccién de tipos de entretenimiento musical, noticias, lectura de libros, y otros
servicios. Se estima que en una ciudad que opere la transportacién a través de vehiculos
auténomos habrd menos accidentes de tréfico y aumentard considerablemente la segu-
ridad de las personas reduciendo de manera significativa las defunciones y heridos cau-
sados por colisiones entre vehiculos y atropellamientos. Esto traerd como consecuencia
que las compaiifas de seguros tengan que replantear su modelo de negocio disefiando y
ofreciendo nuevos tipos de pélizas y nuevos tipos de servicios paralos conductores y em-
presas. También trae la necesidad de disefiar nuevas politicas y reglamentos de transito
asf como reformar el c6digo penal y civil que regula actualmente las responsabilidades,
multas, juicios, y penalizaciones por motivo de accidentes de trafico. La United States
Department of Transportation publicé una solicitud de propuestas en 2016 pidiendo a
las ciudades de tamafio medio del pais planear la infraestructura de transportacién que
podrian tener hacia el 2030. Para apoyar a las ciudades, entre las companias lideres en el
disefio y operacién de vehiculos auténomos se encuentran Google, Tesla, y Uber quie-
nes tienen en operacién diversos tipos de vehiculos auténomos en varias ciudades de los
Estados Unidos. Otra drea de aplicacién con crecimiento acelerado es el disefio y puesta
en operacién de drones guiados o auténomos con aplicaciones diversas que incluyen el
monitoreo y optimizacién de los flujos de trifico en ciudades y regiones de un pas, as
como aspectos de seguridad mediante la deteccidn y el seguimiento de vehiculos sos-
pechosos de haber cometido algtin delito, y la entrega de productos de diversos tipos a

edificios u hogares de una regién.

8.2.2. Robots de servicio

Otra aplicacién con crecimiento acelerado en las tltimas dos décadas es la utilizacién de

robots de servicios en los hogares y oficinas para automatizar tareas que tradicionalmen-
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te han realizado personas humanas como lo son la limpieza de piso, el corte de césped en
los jardines, el lavado de la vajilla utilizada en el consumo de alimentos, la iluminacién
artificial de las habitaciones segtin las condiciones de luz natural, el monitoreo del ho-
gar a través de cdmaras y la emisién de alarmas, y la entrega de mercancias de comercios
al hogar, por mencionar los principales servicios. En el afio 2001 y después de un largo
periodo de desarrollo, Electrolux Trilobite, una méquina con funciones de aspiradora
de pisos se convirtié en el primer robot de servicio comercial. Contaba con un sistema
de control para evitar obstéculos, y mecanismos de navegacién. Un afio después, 7Ro-
bot 1anzbé Roomba, a un costo del 10 % del precio de Trilobite y con solamente s12 bytes
of RAM, oper6 con un controlador basado en comportamiento, evitando por ejem-
plo, caer de unas escaleras. Desde entonces, se han vendido mds de 16 millones de en
todo el mundo, con funciones cada vez mis inteligentes, y con el surgimiento de otros
competidores. Més recientemente, se le han afiadido capacidades de VSLAM (Visual
Stmultaneous Location and Mapping), una tecnologia de IA desarrollada en los ulti-
mos 20 afios, que le permiten al robot construir modelos del mundo tridimensionales
de una casa mientras realizan tareas de limpieza siendo mds eficientes en la cobertura
del 4rea de limpieza. Hay problemas actuales que son todavia temas de investigacién
que implican subir o bajar escaleras y lidiar con geometrias complejas en los espacios
de una casa. Hay signos de que en los siguientes 15 afios habra robots de servicio con
mayores capacidades. Compafifas tales como Amazon y Uber estdn integrando tecno-
logfas para soluciones de economias de escala. Soluciones basadas en cémputo de nube
habilitarin robots domésticos con mayor funcionalidad y con algoritmos de aprendi-
zajes accediendo a grandes bases de datos para realizar tareas mds complejas. Avances en
reconocimiento de voz, entendimiento de lenguaje natural, y etiquetado de imdgenes
habilitados por algoritmos de Deep Learning permitirdn interaccién de robots con per-
sonas en hogares y oficinas, con lo que surgirin nuevos temas éticos, de seguridad, y de

privacidad.
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8.2.3. Servicios de salud

La automatizacién de los servicios de salud en hospitales asi como en los hogares con
personas enfermas o con capacidades diferentes es otra de las aplicaciones crecientes de
la IA. Entre los servicios actualmente en operacién se encuentran los robots asistentes
de enfermeras que ayudan a monitorear el estado de salud de un paciente y a proveer
los medicamentos prescritos en el tiempo sefialado, los robots que movilizan a personas
semi o paralizadas transportdndolas de la cama a unassilla de ruedas y viceversa, o que las
transportan a las bafios y dreas de aseo y asisten a los pacientes en la higiene del pacien-
te, asf como dispositivos automatizados de asistencia en cirugfas. El reto actualmente es
conseguir la confianza de médicos, enfermeras y pacientes asi como remover obsticu-
los de tipo legal, regulatorio y comercial. Los avances recientes en aprendizaje y mineria
datos obtenidos de redes sociales para inferir o predecir posibles riesgos en la salud y ro-
bots para asistir a doctores en cirugfas abren un panorama optimista para la aplicacién
de tecnologfas de IA en salud. El mejorar los métodos de interaccion con médicos y pa-
cientes es un reto por abordar para expandir la utilizacién de la IA en aspectos de salud.
Como en otros dominios, la disponibilidad de datos serd un habilitador clave. Se han
dado avances importantes en la recoleccién de datos provenientes de equipos de moni-
toreo personalizado, de aplicaciones méviles, y de expedientes médicos de pacientes, as

como de robots que asisten con procedimientos médicos y hospitalarios.

8.2.4. Educaciéon

El fenémeno de la transformacién digital del siglo 21 estd impactando no sélo las estra-
tegias de negocio de las empresas sino que también ha tenido un efecto importante en
las instituciones educativas en todos sus niveles, desde el nivel primario hasta el nivel
terciario o de educacién superior. Al afio 2018, las generaciones que estdn llegando a
preprimaria, primaria, secundaria, preparatoria, y educacién universitaria son personas

nacidas en el siglo 21. Son generaciones que han nacido en un ambiente dominado por



8.2. ELIMPACTO DE LA IA EN EL 2030 177

las tecnologfas digitales que han desarrollado en ellos hébitos y habilidades diferentes
las generaciones de las décadas de los sos, 60s, 70s, 80s y posiblemente, de los 9os. Estas
tecnologias incluyen el uso generalizado del internet, de los teléfonos inteligentes, las ta-
bletas, las laptops, asi como las redes sociales mds populares como WhatsApp, FaceBook,
Twiter, YouTube, Instagram, y medios de discusion como los blogs, péginas persona-
les, y canales de videos. Tecnologias de IA tales como "Deep Learnig, Image Processing,
Natural Language Understanding, Planning and Scheduling, Machine Learning, and
Data Mining"se encuentran en la mayor parte de los dispositivos digitales junto con re-
des de sensores y GPS para sensar continuamente e interactuar con el medio ambiente.
Los robots tutores que desempefian el rol de un maestro de primaria han incrementado
sus capacidades de interaccién con nifos y adolescentes y tendrin mayor funcionalidad
e inteligencia para interactuar con personas y aprender de ellas en los préximos afios.
Los sistemas de tutoreo inteligente también incrementardn sus capacidades para educar
jovenes de nivel preparatoria y universitario en diferentes disciplinas de conocimiento,
y también tendrdn un rol cada vez mds destacado en el entrenamiento y desarrollo de
habilidades de adultos para realizar nuevas funciones cognitivas en sus puestos de tra-
bajo. Los sistemas de recomendacién y evaluacién personalizada mejorardn de manera
significativa el seguimiento a estudiantes, cambiando la forma tradicional de ensefianza

que conocemos al dia de hoy y muy probablemente los tiempos de entrega de esta.

8.2.5. [Entretenimiento

La IA ha tenido un impacto fundamental en la industria del entretenimiento. Este im-
pacto ha sido tal, que esta industria tiene ya un nivel de generacién de ingresos que los
que se generan en Hollywood. El entretenimiento se ha transformado por el surgimiento
de las redes sociales y plataformas en donde se comparten blogs, videos, fotos, y juegos
mentales y de diversidn, y especialmente los videojuegos disponibles tanto en lugares
publicos como en dispositivos personales incluyendo teléfonos celulares y laptops. Es-

tos medios funcionan con tecnologfas de IA como son el procesamiento de lenguaje
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natural, el reconocimiento de imdgenes fijas y en video, imdgenes tridimensionales y
hologramas, y aprendizaje computacional. Los videojuegos han evolucionado a lo lar-
go del tiempo desde los juegos que venian en la Apple I1, los juegos de Nintendo en
los 80s, hasta los juegos sofisticados ofrecido por las principales comparifas como Sony,
Samsung, y otras. El avance en los préximos afios de esta industria, ird en crecimiento.
El impacto social de los videojuegos en los nifios y jévenes del siglo 21 contintia siendo

un tema activo de investigaci(')n.

8.2.6. Negocios: Estrategias Empresariales para TD y la IA

Estadisticas elaboradas por la International Telecommunication Union (ITU) muestran
que en el 2017 existen cerca de 4 billones de usuarios de internet en todo el mundo, lo
cual representa alrededor del so % de la poblacién mundial *. Por otrolado, el crecimien-
to del comercio electrénico a nivel global sigue teniendo un crecimiento acelerado, con
lo cual se abren grandes oportunidades para las empresas en la comercializacién de sus
servicios y productos a escala mundial 3. En esta seccién presentamos una sintesis de las
principales estrategias que estdn siguiendo empresas mundiales lideres en tecnologfas y
pioneras en el uso y aplicacién de tecnologfas de IA para el despliegue de sus operacio-
nes. La fuente de estos estudios son estudios realizados por la consultora McKinnsey
asi como estudios efectuados por escuelas de negocios de algunas universidades. En es-
te aflo 2018, McKinsey desplegé un estudio sobre las empresas que ya han identificado
ala TA como una tecnologfa estratégica para sus planes de competitividad global y de
aquellas empresas que se han quedado atrds en la adopcién de la IA. Entre las que des-
tacan por el uso de IA se encuentran la industria financiera, la de telecomunicaciones,
automotriz, energfa, transporte, y servicios de salud. También sefiala las limitaciones y
los problemas técnicos a resolver en IA para incrementar su penetracién en la industria

[1, 7]. También reporta que la adopcién de tecnologfas por parte del mercado sigue una

*https://www.internetworldstats.com
3hetps://en.wikipedia.org/wiki/E-commerce#Global_trends
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curva en forma de “S” donde al principio destacan las empresas lideres en tecnologia, y
al reconocer las ventajas, surge una pléyade de seguidores que tratan de mantenerse en
el negocio, hasta que la tecnologfa cumple su ciclo de vida. En este proceso, el estudio
revela que las empresas que cuentan con una sélida estructura digital y de uso y apli-
cacién de IA en sus operaciones usando el enfoque simbdlico, conexionista, evolutivo,
y otros enfoques que se han popularizado en las dltimas décadas (Agentes inteligentes,
Decp Learning, reconocimiento de voz, procesamiento de imdgenes y lenguaje natural,
robdtica, algoritmos genéticos, etc), son las que llevan la ventaja [4]. En el reporte pu-
blicado por McKinsey Global Institute en abril del 2018 sobre mds de 400 casos de uso a
lo largo de 19 sectores industriales y nueve dreas estratégicas de negocio, revela el uso ge-
neralizado y el potencial econémico para las empresas que estin aplicando tecnologfas
de IA en sus operaciones, y en particular, las técnicas de Deep Learning. La metodo-
logfa contempla cuatro pasos: (1) Mapeo de las tecnologfas de IA a diferentes tipos de
problemas, (2) Aprendizajes de los casos de uso con tecnologfas de IA, (3) Estimacién
del beneficio econédmico potencial para las organizaciones estimandolos entre 3.5 y 5.4
trillones de ddlares, y (4) el mapa de ruta para la creacién de impacto y valor [8]. Otro
estudio elaborado por McKinsey revela que la prevencién de fraude en operaciones fi-
nancieras es una de las mayores preocupaciones de las empresas comerciales. El reporte
"2015/16 Global fraud report £aborado por Kroll and The Economist Intelligence Unit es-
tima que alrededor del mundo el 75 % de las compaiifas encuestadas han sido victimas
de fraude durante el afio anterior creciendo 14 % con respecto a los ltimos tres afios. La
encuesta del 2016 "Payments Fraud and Control Survey"de la Association for Financial
Professionals encontré que el 73 % de los profesionales financieros reportaron intentos
de fraude o fraude completos en el 2015. Ante esta situacion, el estudio de McKinsey
reporta cémo es que técnicas avanzadas de analitica de datos pueden aplicarse en las
organizaciones de la industria de servicios financieros para anticipar y prevenir el frau-

de. El estudio también reporta las metodologfas y herramientas basadas en aprendizaje
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computacional que varias empresas han desarrollado y aplicado para proteger sus acti-

vos financieros [6].

8.3. Empleo y lugares de trabajo

La IA, las tecnologfas digitales, y la automatizacién estin teniendo ya un efecto al des-
plazar de sus puestos a trabajadores que tipicamente realizan trabajos manuales y repe-
titivos. Un estudio realizado por Richard y Daniel Susskind y publicado por Harvard
Business Review afirma que las tecnologias de IA reemplazardn no solo trabajos manua-
les rutinarios, sino que ya estin reemplazando a médicos, abogados, contadores, y otras
profesiones. Y proporciona estadisticas del nimero de personas que estin accediendo
servicios médicos, legales y fiscales a través de diferentes portales Web que se ofrecen
al publico Estadounidense [12]. En el estudio realizado en el MIT Sloan School of Ma-
nagement en colaboracién con el Boston Consulting Group (BCG) Henderson Institute,
Sam Ransbotham y colegas presentan el perfil de las empresas pioneras que estin no
solo utilizando sino escalando a gran escala las tecnologfas de IA en sus estrategias de
negocios. Ellos abordan sobre los siguientes aspectos de las empresas pioneras: (1) Re-
forzamiento de su compromiso con la utilizacién de IA en sus dreas funcionales, (2)
Escalamiento del uso de las tecnologias de IA en todos los niveles de la organizacién,
(3) Priorizar la generacién de beneficios sobre ahorro de costos, y (4) la creacién de sen-
timientos de temor y esperanza entre los trabajadores de la organizacién, y terminan
documentando los mitos y realidades sobre las tecnologias de IA. La encuesta aplica-
da a 3,076 ejecutivos de empresa y 36 entrevistas personales a profundidad clasifican a
las empresas en términos de su compromiso con la adopcién de IA en pioneras, explo-
radoras, experimentales, y pasivas. Con respecto a la adopcién de IA en la empresa, el
86 % de los entrevistados creen que los empleados tendrdn que cambiar y actualizar sus
habilidades para realizar las funciones de su puesto, 82 % estima que la productividad

de la empresa mejorard y que los trabajadores incrementardn sus habilidades, mientras
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que el 47 % cree que el nimero de empleos se reducird pero el mismo porcentaje piensa
que los empleos se mantendrdn y atin aumentardn, pero requiriendo nuevas habilidades
por parte de los empleados [10]. En otros estudios recientes sobre el impacto de la IA
en los negocios, en el empleo, y en la sociedad que abordan los temas antes expuestos,
incluyen el realizado por Alexandra Suich Baas y publicado por la revista The Economist
en marzo del 2018. Entre los casos que reporta se encuentra la prediccién de inventarios
para ventas masivas como las que realiza Amazon, los servicios al cliente (belp desks) pa-
ra atender de manera rdpida y amable a clientes que llaman para solicitar productos o
consultas sobre funciones o fallas de producto, la contratacién de empleados por parte
de las empresas, y el asegurar condiciones éptimas de trabajo y seguridad en las empre-
sas. Termina sefialando los retos por resolver en IA y las consecuencias de hacer una mal

manejo y uso de las tecnologfas de IA en las organizaciones [3].

8.4. IA enla TD de las Organizaciones

Como se indicé en la Introduccién de este capitulo, la Transformacién Digital es un
fenémeno que estd afectando de manera profunda a todo tipo de organizaciones y a la
sociedad en general. La Inteligencia Artificial estd teniendo un papel protagénico como
uno de los principales habilitadores de dicha transformacién. Rogers (2016) [9] sefala
que existen cinco dominios de una organizacién que se ven impactados por la trans-
formacién digital: clientes, competencia, datos, innovacién y valor. A continuacidn,
se mencionan algunos impactos de la Inteligencia Artificial (IA) en cada uno de estos

dominios para apoyar la transformacién digital de una organizacién:

Impactos en el dominio de clientes La transformacion digital en este dominio im-
plica que la organizacién deje de ver a sus clientes como un mercado masivo al
cual se le venden productos o servicios de manera unidireccional, y entienda que
para tener éxito se debe estar en permanente contacto con ellos brinddndoles va-

lor. Paraello, laIA puede ayudar a entender y segmentar mejor alos clientes de tal
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forma que las comunicaciones y el contenido que se les brinda se més relevante

para cada uno de ellos y esto fortalezca la relacién con ellos.

Impactos en el dominio de competencia La transformacion digital en este dominio
implica que la organizacién deje de ver la competencia como un juego de su-
ma cero y establezca modelos de negocio de plataforma y/o alianzas con otros
competidores o complementadores para en conjunto dar un mayor valor a los
clientes. Los algoritmos de IA juegan un papel muy importante para habilitar el
modelo de negocio de plataforma ayudando a hacer una mejor mancuerna entre

los proveedores y receptores de los servicios correspondientes.

Impactos en el dominio de datos Las empresas tradicionalmente se han gestionado
tnicamente con base en datos estructurados; sin embargo, la mayor parte de los
datos con los que cuentan las organizaciones son no estructurados. La IA ha
desarrollado algoritmos de tipo cognitivo que permiten aprovechar los datos no
estructurados y que estdn teniendo un gran impacto para mejorar la toma de

decisiones.

Impactos en el dominio de innovacién Si bien la innovacién ha sido concebida co-
mo una fuente importante de crecimiento rentable desde hace muchos afios, en
los tltimos afios la innovacién se ha vuelto mds “abierta” para aprovechar el ta-
lento que se encuentra fuera de la organizacion, y la experimentacién se ha con-
vertido en el mecanismo mds efectivo para innovar. Diversas técnicas de IA y de
computacion evolutiva pueden utilizarse para robustecer el aprendizaje deriva-
do de dichos experimentos y para identificar patrones que den como resultado

un mayor valor para los clientes.

Impactos en el dominio de valor La transformacién digital en este dominio tiene que
ver con que el concepto de valor se vuelve mds dindmico e individual. Por medio
de sus capacidades analiticas, la IA puede ayudar a una organizacién a identifi-

car aquellos elementos de la experiencia del cliente que han dejado de tener valor
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con miras a que la empresa reinvente a tiempo la propuesta de valor a sus clien-
tes. O bien ayudar a optimizar el valor que se da un cliente haciendo una mejor
seleccién del contenido que se le ofrece (por ejemplo, mediante algoritmos de

recomendacién de contenido como los que usan Netflix o Amazon).

8.s. Adopcion de la IA en las Organizaciones

Como se indicé anteriormente, un estudio reciente sobre el uso de la IA en las organi-
zaciones [10] revela que existen distintos patrones de adopcién de esta tecnologia en las
empresas. El estudio agrupa las organizaciones en funcién de qué tan bien entienden
la organizacién a la Inteligencia Artificial y de qué tanto han avanzado en su adopcién.
Un hallazgo importante es que las organizaciones que han sido pioneras en la adopcién
de IA (i.c., aquéllas que mejor entienden esta tecnologfa y que han avanzado mds en su
adopcidn) estdn invirtiendo mds en IA, haciendo esfuerzos por escalar IA (y requieren
una buena estrategia para lograrlo), y se enfocan en aplicaciones para generar ingresos
mds que en reducir costos. Lo anterior parecerfa indica que las inversiones anteriores en
IA estin dando los frutos esperados y que ello estd ayudando a distinguir a la organiza-
cién de sus competidores. Algunos otros hallazgos del reporte del MIT y BCG [10] son

los siguientes:

1. La “madurez” de los datos es el impulsor principal de la Inteligencia Artificial.
Los pioneros en la adopcién de IA consideran a los datos como un activo estra-

tégico y reportan los temas de datos a nivel ejecutivo.

2. Las principales barreras para la adopcién de la Inteligencia Artificial son la falta
de talento, la falta de liderazgo para impulsar iniciativas y la dificultad de elaborar

un caso de negocios que justifique la inversién en esta tecnologfa.
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3. La diferencia para el éxito la hace el que la Alta Direccién esté consciente y en-
tusiasmada sobre el potencial que las tecnologfas de IA podrian tener para la

organizacion.

4. LaIA estd generando valor real en multiples organizaciones (no sélo demostra-

ciones de laboratorio en empresas de tecnologfa).

5. Las empresas pioneras, es decir aquéllas que entienden mejor la IA y que han

avanzado mds en su adopcidn, estin invirtiendo mds en IA y alejindose del resto.

6. Las empresas pioneras estin creando estrategias para escalar la IA a toda la orga-

nizacion.

Las empresas pioneras estin aplicando IA para desarrollar nuevas ofertas que se tradu-

cen en mayores il’lgI'CSOS.

8.6. 'Tendencias en IA y Retos de la TD en Méxi-
co

Las instituciones Mexicanas de los sectores publico, privado y educativo no estin exen-
tas del fenémeno de la IA y la Transformacién Digital. En un articulo comisionado por
la Embajada Britdnica en México y financiado por The Prosperity Fund y apoyado por
Oxford Insights and C Minds, se hace un anilisis detallado de la situacién de la IA en
Méxicoy de las oportunidades que se presentan para las instituciones de los sectores pu-
blico, productivo, educativo, y social en aspectos de competitividad y aprovechamiento
de las ventajas que traen las tecnologfas de la IA para estas instituciones [s]. El reporte
presenta un andlisis sobre la importancia de adoptar las tecnologfas de IA en México,
el rol que el gobierno Mexicano debe jugar en esta transformacion, las bases que deben
establecerse para desarrollar una estrategia digital, los cambio legislativos que se deben

impulsar en telecomunicaciones, en propiedad intelectual, en proteccién y privacidad
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de los datos, asi como una descripcién del trabajo académico en IA que se lleva a cabo
en las principales instituciones del pafs. Presenta varios estudios en innovacion regional
en varios estados y ciudades del pafs, y termina con una serie de recomendaciones para el
gobierno en dreas de legislacion, infraestructura, financiamiento, educacion, asi como
regulaciones éticas. Un estudio conducido por Narayan Ammachichi sitda a México
entre los primeros 25 paises que estin explorando los beneficios de la Al e integrando
automatizacién inteligente en sus economfas de acuerdo al Automation Readiness In-
dex elaborado por la unidad de inteligencia del Economist. El estudio argumenta que
México grandes avances en impulsar a los negocios y a los estudiantes para aprovechar
los beneficios delaIA. Varias compaiias tecnoldgicas extranjeras estin contactando uni-
versidades Mexicanas para contratar alumnos de ingenierfa con talento para desarrollar
soluciones basadas en IA [2]. Por ejemplo, segtin este estudio, Nvidia, una compaiiia
situada en Silicon Valley, haido un paso mds adelante negociando con Pemex acerca del
uso de tecnologfa de IA para reforzar los sistemas de produccién y mejorar la eficien-
cia de los procesos. También, la compania Wizeline especializada en soluciones basadas
en experiencia con clientes y en productos digitales ha lanzado una academia de IA en
Guadalajara para ofrecer capacitacién en IA y tecnologfas relacionadas. Estos ejemplos
dan una idea de cémo la IA estd posicionidndose en el pafs como una tecnologfa que
ofrecerd ventajas competitivas para las instituciones que desarrollen planes estratégicos

para su adopcién, desarrollo, y uso.

8.7. Conclusion

Presentamos ahora una sintesis de los diferentes temas que se han abordado y que han
presentado un panorama de las principales tecnologfas de IA enfatizando aquellas que
utilizan el enfoque simbdlico basado en la 16gica, la probabilidad, y la representacién
del conocimiento. Los enfoques de la légica comprenden la légica proposicional y de

primer orden, el razonamiento bajo incertidumbre, el razonamiento causal, el razona-
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miento semdntico, y la minerfa de datos. Aunque en la actualidad los sistemas proposi-
cionales, 1égicos y lingtifsticos no son muy populares, debido principalmente al auge del
aprendizaje automdtico, este tipo de representaciones seguirdn siendo de gran utilidad
especialmente cuando se requiera transparentar lingiifsticamente la cadena inferencial
y las relaciones entre los efectos y sus causas. Los modelos probabilisticos, por su parte,
tendrdn un campo de aplicacién muy amplio en problemas con incertidumbre, inclu-
yendo aplicaciones en la salud, el sector energfa, juegos (serios y de entretenimiento),
robdtica de servicio, etc. Otra drea con gran dinamismo es la de los modelos grificos
causales, que no sélo representan relaciones de dependencia estadistica sino también
relaciones causa-efecto. En México se empieza a incursionar en esta drea en el mode-
lado de las relaciones de conectividad efectiva en el cerebro mediante redes bayesianas
causales, asf como en modelos predictivos para la deteccién temprana de fragilidad en
los adultos mayores. Un drea mds en desarrollo es la combinacién de representaciones
basadas en lalégica de predicados y representaciones probabilistas, con el fin de capitali-
zar las bondades de ambos sistemas: alta expresividad y manejo de incertidumbre. Estas
representaciones tienen diversas variantes y se conocen como modelos relacionales pro-
babilistas. En México se han aplicado al reconocimiento de objetos en imdgenes. Unade
las tendencias principales en las propuestas de sistemas basados en agentes es la integra-
cién con ambientes de cémputo ubicuo e Internet de las Cosas (IoT, por sus siglas en
inglés). Los escenarios del cémputo ubicuo, en que mdltiples procesadores y sensores
estdn integrados al ambiente, proveen servicios de manera transparente, pero se requiere
coordinarlos de forma distribuida, siguiendo los métodos de los sistemas multi-agentes,
tales como la negociacién. Por ejemplo, la generacién actual de domética, basada en dis-
positivos conectados que se controlan por medio del celular y de reglas simples pronto
llegard a su limite —no podemos controlar so dispositivos de forma centralizada si hay
interacciones complejas entre ellos— y serd necesario emplear un enfoque de delega-
cidn, tipico de los agentes inteligentes. Al pasar del Internet de los usuarios humanos al

IoT se abren grandes oportunidades. Para abordar esta problematica se integré la linea
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de investigacién "Sistemas Ubicuos Multiagentes”de la Red Temdtica Red TIC desde
el 2011 en la que participaron varios miembros de Amexcomp. Otra tarea pendiente es
el diseno e implementacién de procesos auténomos denominados agentes ontoldgicos
para modelar y recuperar informacién disponible en repositorios digitales y resolver los
problemas de interoperabilidad semdntica. Aunque la investigacién sobre ontologfas y
modelos basados en grafos ha sido intensa durante varias décadas todavia queda mucho
por hacer. Particularmente, es necesario realizar mayor experimentacion y explorar més
profundamente las propuestas de modelado del conocimiento aplicadas a grandes volu-
menes de datos como los disponibles en Internet. Finalmente, concluimos este capitulo
senalando solamente el gran impacto que las tecnologias de IA estin teniendo en la so-
ciedad al convertirse en el motor de la revolucién y transformacién digital asi como la
Industria 4.0 prevalentes en el siglo 21, sefialando también que aunque ha habido avan-
ces sobresalientes en la IA, subsisten atin innumerables retos cientificos y tecnoldgicos

que serdn objeto de investigacién por la presente y futuras generaciones, .
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